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Abstrakt

Prace se zabyva komplexni analyzou a predikci devizovych trhii. Vyuziva pfi tom
pokrocilych metod umélé inteligence, zejména neuronovych siti a teorie chaosu.
Predstavuje netradicni pfistupy a metody z kazdé z téchto oblasti, srovnava je a aplikuje
na realny problém. Jadrem prace je navrh a srovnani n€kolika predikénich modeld
zalozenych na zcela odliSnych principech a teoriich. Vysledkem je vybér
nejvhodnéjsiho predikéniho modelu, jenz nese oznaeni NAR + H. Model je hodnocen
dle vice kritérii, jsou diskutovany jeho klady a zapory, vycislena pfibliznad oCekavana
ziskovost a riziko. Veskeré analytické, predikcni a dilci algoritmy jsou implementovany
ve vyvojovém prostiedi Matlabu a tvofi jednotnou knihovnu vSech pouzitych funkci a

skriptd. Ta je zaroven druhym hlavnim vystupem prace.

Abstract

This thesis deals with a complex analysis and prediction of foreign exchange markets. It
uses advanced artificial intelligence methods, namely neural networks and chaos theory.
It introduces unconventional approaches and methods of each of these areas, compares
them and uses on a real problem. The core of this thesis is a comparison of several
prediction models based on completely different principles and underlying theories. The
outcome is then a selection of the most appropriate prediction model called NAR + H.
The model is evaluated according to several criteria, the pros and cons are discussed and
approximate expected profitability and risk are calculated. All analytical, prediction and
partial algorithms are implemented in Matlab development environment and form a
unified library of all used functions and scripts. It also may be considered as a

secondary main outcome of the thesis.
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Uvod

Uméla inteligence v podobé€, jakou ma nejméné posledni Ctyfi dekady, tesi ulohy
realného svéta zpusobem, ktery by mnozi oznacili za neexaktni. Pfi bliz§im pohledu je
vSak ziejmé, ze tomu tak neni. S trochou nadsazky by se dalo fict, Ze je tomu prave
naopak. Typickym znakem a zaroveti hlavnim nedostatkem ,,exaktnich* metod je tvorba
podstatné zjednoduSeného modelu realného problému, ktery méa dany problém
dostatecné presné popisovat. To plati za predpokladu, Ze tvirce modelu je dopiedu
obeznamen s hlavnimi komponentami problému, tedy s témi, které maji pro zkoumany
uhel pohledu zasadni vyznam. V realném svété se vSak bézné stava, a u komplexnich
problému je to spiSe pravidlem, ze dopfedu nejsou znamy vSechny dualezité komponenty
problému. Potom vytvoreny model nereflektuje zkoumany problém ani pfiblizné a na
jeho zakladé vytvorené zavéry mohou byt zcela chybné. To lze ovSem jen stézi oznacit
jako exaktni pfistup. Tohoto uskali se snazi vyvarovat uméla inteligence aplikaci
neortodoxnich metod, mnohdy na prvni pohled pasobicich naivné trivialn€. Ale praveé
takovy je princip odlisné filozofie umeélé inteligence, tedy hledani feSeni ulohy
Hinteligentnim“ zpisobem — vyuzitim napodobeni fenoménu lidské inteligence. Ta, byt
stale nepochopena, dovoluje prichazet na zpusoby, jak ,.délat slozité véci jednoduse” a
hledat elegantné trivialni, avSak velice efektivni feSeni. Zkouma problém v Sirokém
zabéru, a 1 kdyz ulohu formuluje ne¢kdy vagné, vzdy se snazi zachovat celkovou
komplexitu problému a pracovat s ni. Pravé toto se da chapat jako mnohem exaktnéjsi

postup z globalniho hlediska.
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1 Cile prace, metody a postupy

Obecnym cilem prace je predstaveni alternativnich analytickych a predikénich postupt
pii zkoumani devizovych trhd. Konkrétné si prace vytyCuje dva hlavni a nékolik

vedlejsich cilt.

1.1 Hlavni cile

Primarnim hlavnim cilem prace je navrh predikéniho obchodniho modelu. Tim je
myslen vybér takového modelu mezi navrzenymi alternativami, ktery dosahne
nejlepSich  vysledkd  ve vicekriterialnim  porovnani. Prace predstavi nékolik
heterogennich modeld zalozenych na principech umélé inteligence a porovna je.

Nejoptimaln€jsi model bude vybran a otestovan na simulaci realného pouziti.

Sekundarnim hlavnim cilem je tvorba oteviené knihovny funkci vyvojového
prostfedi Matlab. Knihovnou je myslen soubor veskerych pouzitych funkci a skriptt,
ktery umozni provedené analyzy a predikce opakovat, pficemz predev§im analytické
funkce budou mit obecné pouziti. Pfi dodrzeni stanovenych teoretickych principt,
popsanych postupti a omezeni je bude mozné pouzit na libovolné problémy kvalitativné

podobného typu.

1.2 Vedlejsi cile

Za vedlejsi cile 1ze povazovat vSechny dil¢i zavéry ziskané béhem plnéni hlavnich cild,
jejichz pridana informacni hodnota ke zkoumané problematice neni nulova. Lze je

kategorizovat do pfiblizné€ téchto oblasti:

e Uspésnost validace pouzitych algoritmad.

e Nacitaci a konverzni datovy mustek.

e Prediktabilita devizovych trhi obecné.

e Detailni popis postupu stanoveni nejvétSiho Lyapunovova exponentu
z experimentalnich dat.

e Stanoveni chaotickych a fraktalnich charakteristik zkoumanych systému.

o Uspé&snost predikénich modelt zalozenych na odlisnych principech.

12



1.3 Pouzité metody a postupy

V praci jsou pouzity obecné postupy modelovani a simulace. Modely systému jsou
tvofeny s cilem systém analyzovat, ptipadné predikovat jeho budouci vystup. Simulace
realného obchodovani je provadéna za ucelem validace zkonstruovanych modelt.
Zakladni kalibrace modeli je provedena na predeSlych zavérech jinych autort

opakovanim jejich postupd.

Mezi konkrétn€¢ pouzitymi metodami lze zminit konstrukci fiazového prostoru
systému ze skalarni ¢asové rfady (a vizualizaci ptipadného atraktoru), analyzu korelace,
metodu konstrukce dynamické neuronové sité nebo R/S analyzu. V programovaci
oblasti byly pouzity zakladni principy psani dokumentace a strukturovaného

programovani.

Cela problematika je pojimana systémové, je kladen diraz na opakovatelnost postupu

a holisticky pohled.
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2 Teoreticka vychodiska prace

Uvodni kapitola obsahuje skromny vy&et védeckych oblasti a pojmt, ze kterych autor
prace Cerpa. Jedna se o zcela zakladni vhled do Siroké problematiky umélé inteligence a
finan¢niho systému. Duraz je kladen na oblasti relevantni pro jadro prace, tedy financni

(resp. devizové) trhy, neuronové sit€ a teorii chaosu.

2.1 Systém

V soucasnosti Siroce pouzivany pojem, jehoz prvotni definice je stale platna, 1 kdyz pro
neznalé Casto piili§ abstraktni a §patné srozumitelna. Presto je vhodné se ji drzet, nebot’

nejlépe vystihuje obecnou povahu pojmu systém:

., Systém je ucelové definovand mnoZina prvkii a vazeb mezi nimi, jez vykazuji jako celek

urcité vilastnosti, resp. chovani“ [1].

2.2 Financni systém a finan¢ni trhy

Finan¢ni systém je podle Rose [2] definovan jako soubor trhd, instituci, zakond,
regulaci a technik, sjejichz pomoci jsou obchodovany obligace, akcie a jiné cenné
primarnim ukolem je zajistovat pohyb vzacného zapuajcniho kapitalu od téch, ktefi spofi

k tém, ktefi ho potiebuji na investice a spotrebu.
Finan¢ni systém moderni ekonomiky zajistuje sedm zékladnich funkci. Jedna se o [2]:

e Depozitni funkce

e Funkce zabezpeceni bohatstvi
e Funkce likvidity

e Kreditni funkce

e Platebni funkce

e Funkce ochrany proti riziku

e Politicka funkce

14



Finanéni systém tyto své funkce zaji§t’uje prostfednictvim financ¢nich trha. Ty lze délit

vewrs

s cizimi ménami a trhy drahych kovu [3].

Obrazek ¢. 1 znazornuje zakladni dé€leni podle Rejnuse [3] s dirazem kladenym na
vétev podstatnou pro tuto praci, tedy Forex trh. Modre vyznacené bloky a spojnice tvori

strom popisujici, pro které trhy budou navrhované nastroje a analyzy uvazovany.

| | |

Trh drahych
kovii

Penézni trh Kapitalovy trh

VeIkoobchodm’
{mezibankovni)

‘ Terminovy Swapovy

forward futures opce

Burzovni

Obrazek ¢&. 1: Clen&ni finanéniho trhu podle zakladnich druht finan&nich instrument:
duraz kladen na oblast devizovych trhii. Modfe je vyznacena vétev, do niz patii
uvazované Forex obchodovani v této praci.

(Zdroj: vlastni, podle [3, 4, 5])



2.4 Devizové trhy

Jedna se o trhy s bezhotovostnimi formami cizich mén (pfedevsim penéz na uctech,
smének a Sekt), na kterych dochazi ke vzajemnému sménovani raznych konvertibilnich
mén. NejvyznamnéjSimi subjekty na téchto trzich jsou dealefi centralnich bank,

investi¢nich fondt a brokefi (zprostiedkovatelé devizovych operaci).

Devizové trhy lze délit z mnoha riznych hledisek. Hlavni déleni devizového trhu

predstavuje obrazek €. 1.

2.4.1 Forex

V prekladu trh cizich mén (FOReign EXchange market) je nejvét§im finanénim trhem
svéta scelkovym dennim obratem prfes 5 bilioni americkych dolari a jejich
ekvivalenti. Na rozdil od vétSiny finanCnich trhi je Forex decentralizovany,
rozprostieny diky ICT po celém svété. To umoziiuje obchodovat 24 hodin denné podle
toho, jak se posouva denni doba napfi¢ Casovymi pasmy. Lze jej délit podle techniky
operaci (viz obrazek €. 1 a tabulka ¢. 1). Princip Forexu spociva v sou¢asném prubéhu
dvou operaci, totiz koupeni jedné mény a prodani jiné. Proto se zpravidla hovofi o tzv.
ménovych parech (currency pairs) a jejich cenovych kurzech. Takovym parem mize byt
naptiklad EUR/USD, ktery je z hlediska mnozstvi obchodii zaroven nejpouzivanéjsim.
Kurz je potom urovan jako hodnota jedné meény v porovnani s druhou meénou.

V piipadé EUR/USD kurz urcuje, kolik americkych dolart stoji jedno euro [6, 7].

Tabulka ¢. 1: Primérny svétovy denni obrat Forexu v mld. $ z pohledu mény a
instrumentu, data z dubna 2013, pouze mény s celkovym obratem nad 100 mld.

Instrument | Celkem |Spoty |Forwardy | FXswapy |Meén.swapy |FX opce
Celkem 5345 2046 680 2228 54 337
usb 4652 1691 588 2030 50 293
EUR 1786 754 178 766 18 70
JPY 1231 612 123 332 11 153
GPB 631 227 69 301 5 29
AUD 462 196 50 183 6 27
CHF 275 84 27 149 1 14
CAD 244 93 36 101 2 12
MXN 135 57 14 58 1 6
CNY 120 34 28 40 1 17
NzZD 105 39 11 50 2 3

(Zdroj: vlastni, podle [7])
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2.5 Technicka analyza

Technicka analyza je metoda urcena ke kratkodobé predpovédi budouciho vyvoje ceny
urcitého investicniho instrumentu v ramci finan¢niho trhu. Jejim hlavnim predpokladem
je domnénka, ze aktualni cena instrumentu obchodovaného na trhu odrazi vSechny
relevantni informace. Dalsi implicitni pfedpoklad pocita s alespori néjakou (nenulovou)
zavislosti soucasné hodnoty na minulych hodnotdich a tedy jisté moznosti
predpovéditelnosti budoucich hodnot zhodnot aktudlné znamych. Jednd se tedy o
metodu, jejiz pouziti je podminéno neplatnosti teorie (informacni) efektivnosti trhi

[3, 8, 9].

Technicka analyza obvykle pouziva grafické znazornéni ceny ménici se v pribéhu Casu.
Na néj potom aplikuje nejriznéjsi ukazatele s cilem najit v datech néjaké vzory. DalSim
pristupem je statisticka analyza dat jako Casovych fad pomoci statistickych metod.
Mimoto existuji jesté dalsi pristupy k analyze dat predstavujicich vyvoj finan¢nich trhi.

Patfi mezi né naptiklad teorie chaosu nebo predikce pomoci neuronovych siti.

2.6 Teorie chaosu

Teorii chaosu poprvé uvazoval H. Poincaré, ktery v roce 1880 pii studiu problému tti
téles [10] zjistil, ze nékteré obézné drahy mohou byt neperiodické. V dalSich letech byly
G. D. Birkhoffem a A. N. Kolmogorovem provedeny studie v oblasti nelinearnich
diferencidlnich rovnic, které spolu s Lorenzovym atraktorem E. Lorenze vyrazné
prohloubily poznatky v této discipling. Pravé Lorenz na své praci ukazal, ze neni mozné
vytvofit model, ktery by umoziioval dlouhodobou predpovéd pocasi. V 70 a 80. letech
minulého stoleti se B. Mandelbrot svym dilem z oblasti fraktalni geometrie zaslouzil
nejen o prohloubeni teoretickych poznatkti v této oblasti, ale téz o popularizaci této

veédecké discipliny [8].

Pojem teorie chaosu vznikl v technickych védach, kde popisuje chovani nelinearnich
systémd. Ty se mohou zdat na prvni pohled fizeny ryze nahodn€, obsahuji vSak ve
skuteCnosti néjaky skryty rad. Pokud by byl pro modelovani takového systému pouzit
linearni model, bude se jednat pouze o velmi hrubé zjednoduseni, které bude fungovat

pouze za idealnich podminek a pouze omezenou dobu. Jelikoz vSak jsou procesy
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napfiklad v ekonomice téméf vyhradné nelinearni, nelze je takovymi modely pfili$

uspesné popisovat [8].

2.6.1 Fraktal

I kdyz se koncept fraktalu poprvé objevil jiz vdile G. Leibnitze a byl bohaté
rozpracovan béhem pielomu 19. a 20. stoleti mnoha své€tovymi mysliteli, pojem
,fraktal“ poprvé pouzil B. Mandelbrot v ptivodnim vydani své slavné knihy [11] az

v roce 1975.

Do dnesniho dne nebyla stanovena Siroce pfijimana definice fraktald. Odbornou
vefejnosti jsou chapany rizné, avsak intuitivné se jedna stale o tytéz utvary. Jistou
definici pfedlozil vroce 2004 sam Mandelbrot [12], kdyz tvrdil, ze fraktal je
matematicka mnozina, jejiz fraktalni dimenze obvykle piekracuje dimenzi topologickou

a muze nebyt celoCiselna.

Dnes viceméné prijimanou definici piedlozil Falconer [13], kde specifikuje fraktal jako

mnozinu, jejiz Hausdorffova dimenze je ostfe vétsi, nez dimenze topologicka.
Fraktaly lze také vymezit vyctem spole¢nych charakteristik. Témi jsou nasledujici [14]:

e Sobépodobnost (sobépiibuznost) — fraktal je donekonecna délitelny, pricemz
vSechny dily jsou stejné (podobné) jako ptivodni celek.

e Velmi slozity tvar generovany pouzitim jednoduchych pravidel.

2.6.2 Chaoticky atraktor

Atraktor je pojem spojeny obecné surCovanim stability (pfedevSim nelinearnich)
systéma. Od zrozeni jeho konceptu nékdy v 60. letech 20. stoleti bylo formulovano
mnoho definic, pfevazné matematickych [15, 16], které se snazi zahrnout vSechny
mozné teoretické i realné pozorované formy atraktort. Pro aplikaci v této praci vSak
bude postacujici Dostalova [8] definice, totiz Ze atraktor je stavova veli¢ina definujici

rovnovahu nelinearniho systému, ktery nemusi byt nehybny ve své rovnovaze.
Atraktory lze rozliSovat na nasledujici zakladni kategorie [8, 14]:

e Bodovy — rovnovaha predstavovana bodem (napt. realné kyvadlo).
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e Cyklicky — rovnovaha predstavovana limitnim cyklem (napf. matematické
kyvadlo).

e Chaoticky — systém ma dynamickou rovnovahu, je deterministicky z hlediska
urCitosti budouciho stavu, ale dlouhodobé nepredikovatelny kvuli znalosti
pocateCnich podminek pouze s konecnou piesnosti (za nékterych pocatecnich
podminek se tak chova dvojité kyvadlo).

e Podivny (Strange) — v literatufe jsou takto charakterizovany disipativni
dynamické systémy, tedy systémy s urcitou formou frikce, podivné atraktory
totiz nemaji ani v dlouhém obdobi tendenci k ustaleni do n&jaké formy cyklu

(teoreticky se tak maze chovat turbulence v kapalinach [17]).

2.6.3 R/S analyza a Hurstuv exponent

R/S analyzu, stejné jako Hurstiv exponent poprvé predstavil v roce 1951 britsky
hydrolog H. E. Hurst [18]. Ten pfi studiu hladiny feky Nilu uvazoval dlouhé casové
obdobi (fadové tisice let) a porovnaval zmény hladiny feky s meziro€nimi zménami.
Zjistil, ze existuje podobnost v chovani veli€iny stavu hladin v dlouhém a kratkém
obdobi. Vyvinul proto analytickou metodu dnes znamou jako R/S analyza (Rescaled
Range Analysis). Analyza hodnoti casovou fadu hodnot podle proménlivého ,,Casového

okénka“ — proménlivého z hlediska méfitka hodnot.

V dnesni dobé se R/S analyza vyuziva téméf vyhradné ke studiu cenovych fluktuaci na
finan¢nich trzich. Proto se také Hurstiv exponent (Hurstova konstanta) ¢asové rady
Casto definuje jako indikator nepravidelnosti ceny néjakého obchodovatelného
instrumentu. Kli¢ovym ukolem takové aplikace je detekce intervali Casové fady, ve

kterych se nepravidelnosti nachazeji [19].
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: (1)
X(t, 1) = Z(xl — x(r)), t=12,..,1;

=1

S@ = [2Y (r-x@Y

R(7) = max(X(t, D)) - min (X(t, D)),

log(R(r))
log(S(r) )

H(o) = log(7)

’

kde x = {x1, x5, ..., X} je posloupnost tas.fady a

T je pocet hodnot

Zdroj: [8]

B. Mandelbrot pozdéji navic ukazal [20], Ze existuje pfimy vztah mezi zobecnénym
Hurstovym exponentem a fraktalni dimenzi. Tento vztah vystihuje rovnice ¢. 1 a
graficka interpretace Casovych fad s proménlivou hodnotou Hurstova exponentu na

obrazku €. 2.
D=2-H (2)
Zdroj: [8, 20]

Rovnice v podstaté fika, ze ¢im nizsi je hodnota Hurstova exponentu, tim vice piechazi
Casova fada zprvni do druhé rozmérové dimenze. Jak plyne z fraktalni geometrie,
fraktalni utvary s neceloCiselnou dimenzi prechazeji do vyssi dimenze jejim postupnym
,vypliovanim® utvarem niz§i dimenze. V pfipadé ¢asové fady (a rovnice €. 2) se jedna
o vypliiovani plochy (2D objektu) kiivkou (1D objektem). Pfi porovnani dvou ¢asovych
fad na obrazku €. 2 1ze jasné vidét rozdil ve vyplnéni plochy kfivkou pro rtizné hodnoty
H. Fraktalni dimenze objektu na obrazku ¢. 2-nahote s H = 0,7 je D = 1,9. To znamena,
ze objekt je témeéf dvojrozmérny (plocha). Na druhé strané fraktalni dimenze objektu na

obrazku 2-dole s H = 0,9 je D = 1,1. Objekt je tedy téméf jednorozmérny (pfimka).
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Nahodna prochazka, fraktalni Brownuv pohyb a Hurstiv exponent

Ekonomie zna jiz fadu let teorii ndhodné prochazky, ktera tvrdi, Ze (nejen) finan¢ni trhy
funguji zcela ndhodnég, ze vSechny existujici informace jsou zahrnuty v trzni cené.
Presnéji feCeno, budouci hodnota kurzu, ceny, veli€iny P,.; je zcela nezévisla na
soucasné hodnoté Py. Toto je vSak teoreticky model, spiSe limitni pfipad realného
stavu. Pro tento limitni pfipad existuje dobfe popsany fyzikalni ekvivalent, tzv.

Brownuv pohyb [8].

Koncem 60. let minulého stoleti byl navrzen model tzv. fraktalniho Brownova pohybu
(FBM). Je definovan jako plovouci primér derivace obycejného Brownova pohybu

B(1), kde jsou jeho minulé piirGstky vazeny vyrazem (z-s)””’. Autofi véii, Ze tento
model bude lépe vystihovat skuteCnou podstatu jevii objevujicich se v Siroké skale

veédeckych obora [21].

Aby bylo mozné provadét analyzy skutecCnych Casovych fad, je tfeba mit tyto analyzy
kalibrovany na dobfe popsana teoreticka data. Takova lze vygenerovat prostfednictvim
matematického modelu, ktery je zkonstruovan z teoretickych poznatkii. Proto byla pro
generovani dat pouzita Matlab funkce wfbm () simulujici FBM podle zadaného
parametru Hurstova exponentu. Funkce je implementaci Abryho clanku [22] a
umoziiuje generovat ndhodné Casové tady vykazujici podobné vlastnosti jako realna
data. Na této uméle vytvorené Casové fade pak lze optimalizovat analyzy, nebot’ jsou

znamy jejich zadané vystupy.
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Genericky Brownlv pohyb s proménlivim parametrem H
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Obrazek ¢&. 2: Casové fady s riiznou hodnotou Hurstova exponentu
(Zdroj: vlastni, na zakladé Matlab funkce wfbm(), [22])

Hurstuv exponent a finan¢ni ¢asové rady

Rada autort uvazovala pouzit R/S analyzu, resp. Hurstdv exponent k analyze finanénich
trha, jejichz Casové fady vykazuji obecné fraktalni charakter. V soucasné dobé se autofi
navic zabyvaji otazkou, zda je takova analyza vubec pfinosna a za jakych podminek
jsou vysledky pouzitelné [23]. Mitra zjistuje, ze v uritych Casovych intervalech se da
hodnota Hurstova exponentu (H) vyuzit spolu s jinymi ukazateli technické analyzy,
k zptesnéni predikce pohybu kurzu. To prakticky znamena, ze pokud bude hodnota H
napiiklad vyrazné vyssi, nez primérna, lze ocCekavat, ze aktualni smér trendu se

nezméni. To je uzitecné v situaci, kdy neni sila trendu pfimo evidentni.
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2.6.4 Lyapunovuv exponent

Presnéji se jedna o Lyapunovovy charakteristické exponenty (zkracené¢ LE), tedy
nékolik ¢isel popisujicich dynamické systémy z hlediska jejich chaoti¢nosti. Pocet
exponentd je roven poCtu dimenzi jejich fazového prostoru. Tim se rozumi,
zjednoduSené feCeno, rozmér prostoru, vnémz je uvazovan pohyb stavi systému

v prabéhu casu.

Protoze chaotické systémy jsou charakteristické jistou mirou neurcitosti, pouziva se
pravé LE kurCeni jeji velikosti. Obecné poskytuji LE informaci o mife divergence
nekone¢né blizkych trajektorii. Toto tvrzeni je pouze geometrickym vyjadienim
stejného, totiz Zze LE méfi pramérny rast nekonecné malych odchylek spojenych se
stanovenim puvodniho vychoziho bodu v prabéhu procesu iterace [14]. Jelikoz
neurcitost budoucich stavil systému roste konstantné pouze v téch nejjednodussich
chaotickych systémech, pouziva LE tzv. efektivni exponencialni rist, nebo také
prumérny exponencialni rist, coz je prameér rastu chyby za pocet iteraci limitné se
blizici nekone¢nu. Tento primér je potom hledanym LE pro danou dimenzi. Exponenty
predikce a byva oznatovan jako LLE (Largest Lyapunov Exponent). Casto se také
stava, ze pokud se hovoti o Lyapunovove exponentu v jednotném Cisle, ma se zpravidla
na mysli pravé LLE. Exponenty maji jednotku bit za iteraci a v ptipade kladnych hodnot
tak urcuji rychlost ztraty informace (nebo ekvivalentné rist nejistoty) a tim i schopnosti
predikce budoucich stavi. Prediktabilitu je poté mozné vypocist jako prevracenou
hodnotu LLE. Jeji jednotka je iterace. Jako jednotka LLE se uvadi ztrata informace

v systému v bit/s [8, 24, 25].

Také znaménko LLE je podstatné pro urceni chaotiCnosti systému. Pokud je nejvetsi
exponent kladny, znamena to, ze se jedna o chaoticky systém. Jestlize je nejvétsi LLE
nulovy, jedna se o limitné cyklicky systém, kdyz je zaporny, potom je takovy systém
deterministicky v tradi¢énim smyslu [8, 24, 25].
1IN, 3)
Ao = lim =" In|f' (x|

(Zdroj: [14])
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Vypocet Lyapunovova exponentu

Problém stanoveni LE systému lze rozdé¢lit z hlediska obtiznosti do dvou trovni. Rozdil
je v mife explicitni znalosti systému. V pripadé, ze je znam matematicky popis systému
(existuji pohybové rovnice, které systém presné nebo alesponi dostatecné priblizné
charakterizuji), 1ze pouzit ptimych metod pro vypocet vSech LE vcetné nejvétsiho. Ve
svém slavném c¢lanku vSak Wolf [26] ukazuje omezené moznosti pouziti téchto metod
[27, 28] a navrhuje vlastni pfistup pro stanoveni LE pro neznamy systém. Vyuziva
k tomu konstrukci fazového prostoru z ¢asové tfady. Ta se sklada z naméfenych
vystupnich hodnot systému a Lyapunovovo spektrum (vSechny LE) jejiho atraktoru je
stejné jako spektrum odpovidajiciho systému popsaného pohybovymi rovnicemi. To
dokazuje na znamych systémech tvoficich chaoticky atraktor. Vysledkem je potom

metoda umoziujici vypocist LE systému, jehoz matematicky popis neni znam.

V literatufe se objevuji mnohé pristupy zalozené na Wolfové Clanku, v této praci se
blize rozebira Rosensteinova metoda [29] vychéazejici mimo jiné z praktického Satova
pristupu [30] pfi stanovovani vstupnich parametrd. Rosenstein si je védom obtizi
spojenych s vypoctem celého Lyapunovova spektra, navrhuje tedy algoritmus pro
vypocet pouze LLE, ktery je informacné nejobsaznéjsi (ze vSech exponenti fekne o
zkoumaném systému nejvice). Zaroven odstrafiuje nedokonalosti predchozich metod,

které dle n&j trpély vzdy alespoti jednim z uvedenych nedostatkt [29]:

e Nespolehlivost vysledku pro kratkou ¢asovou radu.
e Vypocetni naroc¢nost (dulezité predevsim v dobé publikovani).

e Relativné obtizna implementace.
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2.8 Neuronové sité

Pivodni snahou prukopnika v oblasti neuronovych siti bylo vytvofit nastroj, kterym by
dokazali napodobit chovani lidského mozku. Inspirovali se proto nervovou soustavou
¢lovéka a pokusili se algoritmizovat zakladni jednotku této nervové soustavy — neuron.
V prvni poloving 20. stoleti se objevily prvni jednoduché modely neuronti. V roce 1957
se F. Rosenblattovi podafilo vytvofit funkéni perceptron — jak nazval prvni
nejjednodussi neuronovou sit. Ta byla tvofena pouze jednim neuronem a jeji pouziti
bylo zna¢né¢ omezené. Z hlediska architektury neuronu vSak byla totozna s pozd¢j§imi

sitémi [8].

2.8.1 Neuron

Umeély neuron (artificial neuron) je matematickym modelem, ktery zjednoduSené

napodobuje architekturu biologického neuronu.
V popisu architektury neuronu (resp. perceptronu) se objevuji tyto zakladni pojmy [8]:

e Vstupy (inputs) a vystupy (outputs).

e Vahy (weights).

e Um¢éle nastavena hodnota prvniho vstupu (tzv. bias).

e Transformacni, nékdy také prenosova, ¢i aktivacni, funkce (transfer function).

e Prahova hodnota transformacni funkce (threshold).

2.8.2 Typy siti

Neuronové sité¢ maji Sirokou Skalu oblasti vyuziti. Jejich stavba je zpravidla uzpiisobena
danému ucelu, pro ktery je sit’ vytvorena. Neexistuje univerzalni architektura sité, ktera
by dokazala efektivné fesit vSechny druhy a komplexnosti problémui. Sité lze délit

z riznych hledisek [8, 31, 32]:
Podle pouziti

e Napodobeni algoritmu (neuronova sit muze simulovat algoritmus ¢i operator,

aniz by byl znam jeho matematicky predpis).
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e Shlukovani (téz clusterovani, hleda v mnoziné prvkad skupiny prvki
s podobnymi vlastnostmi, které se odliSuji od ostatnich skupin).

e Predikce (na zakladé historickych hodnot dokaze ptiblizn€ simulovat budouci
vyvoj).

o Klasifikace (zaradi prvky mnoziny do spravné kategorie).

e Rozpoznavani vzori (nauCi se a nasledné rozpozna vzory v datech, napf.

obrazové vzory) aj.
Podle architektury

e Pocet vrstev (1, 2, 3 a vice).
e Cyklicnost vazeb (acyklické — piimé, cyklické).

e Organizovanost (pevné, samoorganizacni).
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STRUKTURA XOR PROBLEM OBTEKANI OBECNE OBLASTI
NEURONOVE SITE OBLASTI

lvrstva (perceptron)
2 vrstvy (Madaline)
3 vrstvy
/T:K
Obrazek €. 3: Moznosti déleni stavového prostoru podle slozitosti architektury NN
(Zdroj: [32])

Podle slozitosti zapojeni

e Jedna sit’, jedna vrstva (linearné separabilni problémy).

e Jedna sit, vice vrstev (standardni klasifikaéni problémy, simulace algoritmi,
zakladni predikce sméru nebo hodnoty) — nejrozsirené;si.

e Vice siti, provazané sité siti (problémy vyzadujici zpracovani vice logicky
nehomogennich vstupt, slozité rozhodovani zavislé na vice zdrojich dat).

o Komplexni, pribézn¢ se optimalizujici rozhodovaci systémy zalozené na
propojeni mnoha NN rizné funkce se vstupnimi (napft. fuzzy) filtry pracujici nad
rozmérnou znalostni databazi (komplexni analytickd rozhodnuti zalozend na

zkuSenostech).
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Podle dynamiky dat

o Statické (logika dat je staticka, v Case neproménliva) — napiiklad simulace
matematickych funkci, algoritmu.

e Dynamické (logika dat je dynamicka, vstupy sité jsou Casové fady) — naptiklad
predikce kurzu ménového paru EUR/USD, predikce hladiny feky v daném

miste.

2.8.3 Neuronové sité a financni trhy

Pouziti neuronovych siti na predikci vyvoje financnich trha je diskutovano mnoha
autory. Zajimavé prace jsou ty, kde autofi srovnavaji predikéni schopnosti jednotlivych
typu siti [33, 34]. Nelze pfedem jasné urCit, ktera architektura sit€ bude pro dany ucel
nejoptimalnéjsi, lze stanovit pouze parametry, které by idealni architektura méla
spliiovat. Velmi zalezi také na usudku osoby architekta, ktery nemusi byt vzdy
racionalni. Nékterym sitim muaze davat piednost z divodu jejich historické uzitenosti

pro jiné ucely, maze volit sit€¢ snaze pochopitelné ¢i jednodussi na implementaci.

Obecné je pri navrhu sité nutné vyresit otdzku dynamiky dat s navaznosti na dynamiku
sité. Sité pro predikce Casovych fad jsou zpravidla dynamické (NAR(X)), mohou vSak
byt pouzity i staticko-dynamické hybridy (FTDNN). Déle je nutné urcit pocet
predikovanych kroka a logickou kvalitu predikce. Tim se mysli, zda cilem sité bude
spravné predikovat absolutni hodnotu vystupu nebo pouze znaménko zmény (smér
vystupu vuci prechozi hodnoté). V neposledni fadé je nutné uvazovat variabilitu

problému, moznosti generalizace sité a vypocetni slozitost predik¢éniho systému.

V zasadé existuji dvé moznosti, jak mohou byt tyto charakteristiky sité¢ uréeny. Prvni
z nich je slepa heuristicka optimalizace parametri na zaklade né€kolika ucelovych funkci
a optimalizacnich kritérii. Tato metoda je vhodna v pfipadech, kdy existuje priblizna
predstava o typu sité, typu architektury a dynamice ulohy, pficemz heuristicky proces
vybéru optimalni sady parametri je vybran napf. pomoci genetického algoritmu

zvyhodiiujiciho nejuspesnéjsi jedince.

Druhym zpisobem stanoveni parametru je synteticka konstruktivisticka metoda, kdy

architekt sité musi na zakladé dil¢ich charakteristik ¢i pfedpokladt o datech a problému

28



zkonstruovat umélou neuronovou sit podle podstaty ulohy. Nemusi nicméné
konstruovat sit' zcela ze zakladnich blokd, 1ze vybrat urCity existujici typ sité a ten
nasledné parametrizovat, avSak zamérn€, podle teoretickych predpokladi o feSené

uloze.

Obé metody maji klady a zapory. Metoda heuristické optimalizace neni uzivatelsky
prili§ pracna a je relativné presna. Da se ovSem pouzit pouze na problémy s uzce
definovanymi parametry. Lze totiz napiiklad ménit poCet neuroni vrstev, pocet
vstupnich dat a Casové zpozdéni. Z hlediska vypocetni slozitosti v§ak musi byt pevné

stanovena topologie site, pocCet vrstev a zpétna vazba.

Druha metoda je obecnéjsi, dokaze operovat nad Sirokou Skalou problémua a spravné
navrzena sit muaze byt podstatné vykonngjsi. Na druhé strané jeji konstrukce je
podstatné uzivatelsky narocnéjsi, vyzaduje rozsahlé teoretické znalosti zkoumané
problematiky, metod navrha sité a poznatky ze studii jinych autord na téma srovnani

jednotlivych architektur pro rizné ulohy.

Obé dveé metody jdou pochopitelné v rizném poméru kombinovat, pfiCemz lze vyuzit
vyhod obou. V této praci bude vyuzita pravé kombinace uvedenych metod, nebot’ navrh
predik¢ni sité¢ pro aplikaci na finan¢nich, potazmo devizovych trzich, je pomérné
oblibené téma a lze proto nalézt dostatek relevantnich studii. Heuristicka optimalizace
bude upravovat parametry uzivatelem navrzené sité¢, aby vysledny predikéni model
dovedl spravné predpovidat vyvoj financnich (¢i devizovych) trhi. Kvili slozitosti
ulohy bude pevné stanovena pravé architektura sité. V opacném pripadé by sice bylo
mozné provadet rozsahlou fundamentéalni optimalizaci, podobné jako naptiklad Pacelli
[35], ktery v ramci nalezeni optimalni konfigurace sklada samostatné perceptrony do
raznych typu zapojeni. Takto by S§lo konfigurovat topologii sit€ na té nejniz§i arovni,
¢imz by bylo zajisténo jeji maximalni variability. Vyrazné by se tim vSak zvysila

obtiznost celého optimalizacniho procesu.
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3 Analyza problému

Pti snaze vytvorit model pro predikci vyvoje finan¢nich trha se autofi neomezuji pouze
na standardni metody technické nebo fundamentalni analyzy. Casto jsou zrdznych
divodi pouzity nastroje umélé inteligence. Témi mohou byt napfiklad genetické
algoritmy kvuli vypocetni slozitosti optimalizace obchodnich systémut. Optimalizace
obchodniho modelu je nutna prakticky vzdy, bez ohledu na typ modelu, jeho filozofii

nebo implementaci.

Pro samotnou predikci mohou byt pouzity opét nastroje umélé inteligence, konkrétné
neuronové sit€, které dovedou problematiku predpovédi vyvoje trhu uchopit z riznych

pohledi (v zavislosti na typu neuronoveé sit¢).

Posledni, ne vSak nevyznamnou, oblasti um¢lé inteligence, jejiz filozofie byva pouzita
ve snaze analyzovat chovani financnich trha, je teorie chaosu. Z té ostatné vychazi cela
teorie o predpovéditelnosti financnich trhii obecné. Teorie fraktalnich trhi, ktera se stavi
proti teorii nahodné prochazky, vychazi prave z teorie chaosu, resp. fraktalni geometrie.

Je proto vhodné tento fakt brat jako vysoce podstatny a uvazovat jej pii tvorbé modelu.

3.1 Rozdilné pristupy k predikci trhu

Béhem poslednich nékolika let se fada autort pokusila navrhnout pfistupy k tvorbé
modeld zachycujicich mozny vyvoj financnich trhi (postaci se omezit na prace z oblasti
devizovych nebo kapitalovych trhi). Pro ucely nasledujici analyzy je vhodné rozdélit je
do dvou skupin. Prvni skupinou budou prace zabyvajici se pouzitim neuronovych siti
riaznych typl, konfiguraci, metod optimalizace a implementace do vysledného
obchodniho systému. Druhou skupinou budou prace analyzujici predikci trhii obecné,
prevazné na zakladé poznatki teorie chaosu. Jejich autofi si jsou védomi nutnosti
optimalizace modelu, avSak primarné se snazi dokazat pravdivost filozofie predikce,

nehled¢ na konkrétni aplikaci nebo implementaci.

3.1.1 Neuronové sité

Srovnani architektur neuronovych siti urCenych pro predikci finan¢nich trhti provadi ve

svém clanku napfiklad Ghosh [36], ktery porovnava acyklickou vicevrstevnou
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architekturu (Feedforward Multilayer NN) s cyklickou, dynamickou (Recurrent Time
Delay NN). Obé¢ sité testuje na akciovém trhu NASDAQ, na blize nespecifikovanych
instrumentech. Ve vysledném porovnani se z hlediska vykonnosti i pfesnosti jevi 1épe

druha, rekurentni sit’.

K pouziti cyklické sité se priklani i Brnka [37], jehoz nelinearni autoregresni sit’ (NAR)
vykazuje velmi dobré vysledky na akciich firem jako Apple, Google a Microsoft. Autor
vSak neprovadi porovnani vykonnosti jednotlivych architektur, spiSe navrhuje celkovy
ucelovych funkci pomoci genetickych algoritma. Pridava zarover rozhodovaci pravidla
o aktudlni vhodnosti vstupu na trh. Vysledkem je konstatovani, ze pfi optimalnim
nastaveni pomocnych pravidel a parametrd NAR sité Ize dosahovat slusné ziskovosti

relativné stabilné.

Mirné odlisné vysledky uvadi Vrba [33]. Jako nejvhodnéjsi architektura se v jeho praci
jevi staticka acyklicka sit’ (Focused Time-Delay NN), ktera dynamiku simuluje pouze
vstupnim zpozdénim. Dalo by se fici, ze se jednd o hybrid mezi FFMLNN a RTDNN.
Tu testuje oproti nelinearni autoregresni siti s exogennimi parametry (NARX). Jedna se
o rozsifenou formu NAR, avsak, jak avizuje Brnka [37], ta je vhodné&jsi pouze v pripadé
pouziti relevantnich exogennich proménnych. V opacném piipadé muze byt
vykonnostné jes§té horsi, nez NAR. Vrba rozdé€luje predikéni modely na predpoveédi
absolutni hodnoty ceny a predpoveédi sméru pohybu kurzu. Sité jsou porovnavany pri
aplikaci na devizovy trh, konkrétné¢ Forex a optimalizace parametrt siti je provadéna

vvvvv

FTDNN, ktera vykazuje vyjimecné dobré vysledky v predikci sméru pohybu kurzu.

3.1.2 Teorie chaosu

Aktualné se autofi zabyvaji predev§im otazkou, zda je vibec mozné finanCni trhy
predikovat pomoci nastroji teorie chaosu, ¢i spiSe zda jsou analyzy zalozené na teorii
chaosu pro predikci finan¢nich trhi né€jak prinosné. Takové otazky si poklada Mitra ve
svém clanku [23], kde provadi vypocty Hurstova exponentu (/) pro desetileté Casové
fady né€kolika akciovych indexu. Jelikoz pro takto dlouhé Casové useky je hodnota H

rovna témef presné 0,50, vyvozuje ztoho platnost teorie efektivnich trhi. Nicméné
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analyzuje problematiku dale a dochazi ke zjisténi, ze pro kratsi Casové useky se H rizni
od hodnoty 0,50 a pravé tyto odchylky od dlouhodobé stfedni hodnoty je treba
zachycovat a interpretovat. Protoze samotny Hurstiv exponent nelze pouzit k predikci,
doporuCuje autor pouziti nastroji technické analyzy. Jiz pfi aplikaci bézného
plovouciho priméru dokazuje uziteCnost Hurstova exponentu pii predpoveédi sméru
pohybu kurzu. Dokazuje to na korelaci ziskovosti strategie a hodnoty H v pribé&hu
obchodni seance. Mitra tedy potvrzuje domnénku o uziteCnosti Hurstova exponentu pfi

predikci pohybu financnich trhu.

Jini autofi [38] se poustéji do pfimého srovnani teorie efektivnich trhi (EMH) a teorie
fraktalnich trha (FMH). Jako matematicko-statisticky podloZenéjsi a empiricky
ovefengjsi se zde jevi FMH pro své rozliSovani kratkého a dlouhého obdobi. Navic
existuje jista podobnost systému trhi s nékterymi chaotickymi systémy, konkrétné se
jedna o nepredpovéditelnost vystupu v dlouhém obdobi, ale dobrou predpovéditelnost
v obdobi kratkém. Tomu odpovida model podivného (strange) atraktoru, ktery je jednim
ze zakladnich konceptl teorie chaosu. Autor zaroven upozoriuje, ze nejobtiznéjs$im
ukolem vychazejicim z potieb predikce je stanoveni proménnych, které na systém (trh)
pusobi, jejich pocCet a vzajemny vztah. Konkrétné timto problémem se autor nijak zvlast

nezabyva, je vSak z hlediska pochopeni podstaty trhu kli¢ovy.

Zkoumat chaoticky systém z hlediska principu jeho fungovani lze pomoci
Lyapunovovych charakteristickych exponentt. S jejich stanovovanim pro razné
systémy byl historicky vzdy problém. Wolf ve svém ¢lanku [26] navrhuje postup, jimz
lze stanovit tyto exponenty pro neznamy systém. Dalsi autofi [29, 30] Wolfav postup
zdokonaluji a umoziuji efektivné stanovovat Lyapunovovo spektrum, pfipadné LLE
z experimentalnich dat pro obecny systém. Systémy uvazované v téchto pracich jsou
vSak pouze jednodussi teoretické modely chaotickych systémi, Casto s existujicim

matematickym popisem.

Celou problematiku stanoveni Lypunovova spektra, resp. LLE zkouma fada autort.
Nejde pouze o spravné pochopeni a aplikaci celého algoritmu, klicovym prvkem celé
analyzy je korektni stanoveni vstupnich parametrt algoritmu. Jsou jimi predevsim
vnofend dimenze systému a Casové zpozdéni, jejichz spravné urceni je v odborné

literatufe Casto diskutovano [39,40]. Obtiznost tohoto ukolu zpravidla vychazi
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z omezenych informaci o zkoumaném systému a jeho slozitosti, ale také z problematiky

neurcitosti chaotickych systému.

O aplikaci na realné problémy z oblasti trhti se pokousi napfiklad Bask [41], ktery
stanovuje dimenze a exponenty pro nékteré ménové pary obsahujici §védskou korunu.
Nedochazi bohuzel k pfili§ prokazatelnym zavéram, predevS§$im z divodu nedostatku

dat.

Aktudlné se o testovani pouzitelnosti na realnych Casovych tfadach zajimaji Park s
Whangem [42]. Pfi snaze stanovit Lyapunovovy exponenty pro ruzné ekonomické
Casové fady (napf. burzovni indexy — SP500, Dow-Jones nebo kurzy ménovych para —
USD/JPY, USD/CAD) dochazeji k zavéru, ze neexistuje jednoznacné prokazatelny
dikaz o chaotickém chovani téchto trhi. Oproti jinym autorti dokonce zastavaji nazor,
ze pro zachyceni chovani kapitalovych a devizovych trhii jsou vhodnéjsi nechaotické
stacionarni modely ¢i modely ndhodné prochazky, tedy modely, které upfednostiiuji
EMH pted FMH. Nicmén¢ i1 zde si jsou autofi védomi subjektivity svého empirického

dikazu a doporucuji problematiku k dal§imu zkoumani.

3.2 Zhodnoceni situace

Kromé uvedenych praci, ve kterych autofi navrhuji pro pochopeni komplexni
nelinearity financnich trhi pouzit vyhradné nastroje umélé inteligence, existuji i dalsi,
ktefi pojimaji problematiku standardn€j$im zptsobem pouze s vyuzitim prvka umélé
inteligence [43]. Cela problematika je vSak stale znacné neprobadana a situaci navic
komplikuje znacnd multioborovost zkoumaného tématu. Jak wuvadi napriklad
Yalamovova [44], v oblasti matematiky a fyziky existuje pokrocily teoreticky vyzkum,
ktery misty bere v uvahu i ekonomické otazky. Prakticky empiricky vyzkum nelinearni
dynamiky financnich trhti v§ak zaostava, nebot’ postrada vazby na vyzkumné metody.
Autorka konstatuje, Ze je Casto obtizné pouzivat analogicky pfistup v nékolika oborech
soucasné z duvodu rozdilné terminologie. Bohuzel tim dochazi ke znacné ztraté

potencialniho synergického efektu, ktery by se spolupraci dostavil.
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4 Vlastni navrhy reSeni

Samotné jadro prace zacina sumarizaci zaveéru vySe zminénych autori a jejich
vzajemnym porovnanim. Mezi existujicimi pfistupy a metodami jsou zamérné vybirany
ty, které jsou dle autora potencialné€ pouzitelné na finan¢nich trzich. Jsou predstaveny
predpoklady a teorie, které umoziiuji aplikaci na téchto trzich, nasleduje vycet
konkrétnich algoritmii a je provedena jejich kalibrace v souladu s existujicim
teoretickym pozadim. Kapitola pokracuje aplikaci algoritmti na realnych datech Forexu,
pfiemz je popsan proces extrakce a zpracovani téchto dat. Navrzené algoritmy lze délit
do dvou skupin. Na jedné strané jsou vytvofeny a pouzity algoritmy analytické, které
umoznuji zjistit blizsi charakteristiky zkoumanych dat (zkoumanych systému), na druhé
stran€ je pouzito algoritmd predik¢nich, ty vyuzivaji ziskanych informaci a umoziuji
predpovidat budouci hodnoty zkoumanych c¢asovych ftad (vystupy zkoumanych
systému). Pfedpovézené budouci hodnoty jsou pouzity ke spekulacnim ucelim, pfiCemz
vice kritérii a je vycislena jeho ziskovost pii simulaci realného obchodovani. Jsou
shrnuty zjisténé zaveéry, predstaveny pfinosy celého navrhu vlastnich feseni a zminéna

jeho omezeni. Zavérem jsou nastinéna mozna témata budouciho vyzkumu.

4.1 Filozofie prace a vychozi predpoklady

Prace se snazi zamérn€ kontrastovat s Castymi tématy poslednich let, jimiz jsou mimo
jiné navrhy obchodnich systému pro aplikaci na finan¢nich trzich vyuzivajici klasickych
metod technické analyzy. Stejné tak je cilenou snahou autora vyhnout se prostému
optimalizovani tradi¢nich predikénich modeld (implementovanych napf. jako
neuronové sit€). Neni tomu tak proto, ze by autor tyto pfistupy povazoval za
nedostate¢né potentni Ci zastaralé, jeho zamérem je uchopeni problematiky z odlisného

uhlu pohledu s cilem pfispét k variabilité nazoru.

Prace analyzuje rizné ménové pary eura a zkouma, v jakych predem zjistitelnych
aspektech se od sebe lisi. Porovnava mezi sebou jak jednotlivé pary ve stejnych
intervalech, tak rizné ¢asové intervaly jednoho paru mezi sebou. To provadi z hlediska

domnélé chaotiCnosti Casovych fad a pouziva k tomu nastroji jako je R/S analyza,
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konstrukce n-rozmérnych fazovych prostort ¢i empirické chaotické charakteristiky

(LLE).

4.1.1 Fraktalni charakteristiky — R/S analyza

Stejné jako Mitra [23] dokazuje ve své praci na kapitalovych trzich, pfedpoklada autor i
zde uzitecnost R/S analyzy, konkrétn€ determinace Hurstova exponentu pii rozliseni
raznych srovnatelnych ¢asovych fad devizového trhu. Ackoliv 1ze dlouhodobé tyto trhy
povazovat za efektivni, v kratSich Casovych intervalech lze i1 tady detekovat odchylky
zpusobujici neefektivitu. Pravé tyto odchylky, nékdy nazyvané jako ,setrvacnost trhu*
¢i ,,panika®, jsou pfedmétem hledani, nebot’ teoreticky umoznuji, pti spravné klasifikaci,

vyuzivat tohoto stavu neefektivity k vlastnimu prospéchu.

Za efektivni trh se z hlediska R/S analyzy povazuje takovy trh, ktery hodnotu Hurstova
exponentu ma praveé 0,50. Jedna se o situaci, kdy trh pruzné reaguje na veskeré nakupni
signaly a aktudlni kurz neni nijak deformovany. Jak je v literatufe obecné¢ znamo, a
v praci bude dale potvrzeno, z dlouhodobého hlediska je devizovy trh efektivni.
Nicméné otazkou zustava, zda detekovana odchylka neefektivity ma alespon Castecné
determinujici charakter na ziskovost obchodu v dany moment. Jinymi slovy, zda lze
zaznamenanou anomalii trhu skuteéné vyuzit jako konkurencéni vyhodu pifi obchodni

seanci.

4.1.2 Chaotické charakteristiky — LLE

Velky financni trh, kterym Forex bezpochyby je, byl vzdy spravné povazovan za velice
komplexni systém, jehoz chovani je jen velice obtizné predikovatelné. Na problematiku
existuji dva protichidné extrémni nazory. LiSi se pohledem na lidskou schopnost
predikce trhu. Jeden nazor tvrdi, ze jakakoliv predikce je nemozna, ze pohyb trhu je
zcela nadhodny. Na druhé strané existuje nazor, ze chovani trhu je determinovano
relevantnimi informacemi. Pokud by néjaka entita tyto informace méla, byl by pro ni trh

zcela deterministicky.

Problematikou determinismu systéma se zabyva i teorie chaosu. Jak velmi trefné

vvvvvv

uvést dnes jiz notoricky znamou ptihodu prof. Lorenze, meteorologa z MIT, ktery v 60.

35



letech 20. stoleti pii studiu chovani zemské atmosféry pouzival k simulacim tehdejsi
vypocetni techniku. Pfi zpracovani a ukladani vstupnich dat v pocitaci se vyskytla
nesrovnalost, kdy méfeni provedena ptvodné s presnosti na 6 desetinnych mist byla
zpracovavana jako Cisla s pfesnosti pouze na 3 desetinna mista. Profesor Lorenz si toho
vSak v§iml a vypocCet zopakovat, tentokrat jiz s ptivodni, vyS$si presnosti. Zdanlivym
paradoxem bylo, ze predpovéd pocasi, zprvu pro oba vypocCty naprosto stejna, se po
nékolika dnech zasadné rozchazela. Z toho byl pozdéji vyvozen zavér, ze kvuli
kumulativnimu ptsobeni sebemensi chyby je predikce urcitych druhti systémi

dlouhodobé nemozna.

Charakteristikou, ktera tento jev zachycuje, jsou Lyapunovovy charakteristické
exponenty. Celé spektrum exponentli popisuje chovani systému ve fazovém prostoru,
dilezity z hlediska moznosti predikce je predevsim prvni, nejvétsi exponent (LLE). Ten
Ize dobfe chapat pii interpretaci jako Lyapunovovo &islo e?1[14]. Toto &islo vystihuje,
kolikrat se chyba méfeni zvétsi v kazdé iteraci. Napf. pro Lorenziv systém (tvofici
chaoticky atraktor) je A; rovno 1,50, proto e’ = 4,48. To znamena, ze v Lorenzové
systému se i ta nejmensi chyba zptisobena zaokrouhlenim datového typu v kazdé iteraci
zvetsi asi 4,5 krat. To prakticky znamena, ze i chyba v méfeni majici pivodné hodnotu

jen 10719 se asi po 15 iteracich zvétsi tak, Ze zcela zkresli ptivodni vystup.

I kdyz hodnota LLE = 1,50 je relativné vysoka, exponencialni narast chyby zptsobuje,
ze se chyba rychle projevuje i u systému s niz§imi hodnotami LLE. Z uvedeného
matematického vztahu plati, ze libovolna kladna hodnota LLE zvétSuje chybu a ta se
v kone¢ném poctu iteraci stane natolik velkou, ze zasadn€ ovlivni skute¢ny vystup. To
vsak plati pouze v systémech, které maji kladnou hodnotu LLE, nebot’ v pfipadé, ze je
LLE rovno nule, chyba se nezvétSuje, ale zistava stale stejna. Nulovou hodnotu LLE
typicky vykazuji systémy s cyklickym atraktorem, ktery je stabilni a jeho velikost se
v zadném sméru nemeéni. Poslednim druhem jsou systémy majici zaporny LLE, coz by
znamenalo, Ze pavodni chyba postupné mizi. Tato interpretace vSak nedava pfilis smysl,
systémy se zapornym LLE neéktefi autofi [45] oznacuji jako disipativni (pojem
pouzivany primarn¢ pro fyzikalni systémy), coz zjednoduSené¢ znamend stabilni a

neménné. Jakékoliv bézné vykyvy systému (neplati pro extrémni vykyvy) jsou postupné
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eliminovany a systém se vraci do rovnovahy, ktera muze byt realizovana cyklem ¢i

statickym bodem.

dissipative dissipative conservative
{attracting fixed point) {attracting orbit) {neutral fixed point & orbits)
A<0 A<O A=0

Obrazek €. 4: Nekteré orbity atraktort s riznymi LE
(Zdroj: [45))
Z uvedeného plyne, ze spravna klasifikace trhu pomoci LLE by zna¢né€ pomohla
k pochopeni jeho podstaty a ofekavaného budouciho chovani. I kdyby se vSak trh
podarilo takto klasifikovat, je zna¢né naivni se domnivat, ze se bude striktné chovat
podle domnélych pravidel. Jednoduchy konstruktivisticky model vytvoreny jedinym
clovékem ma pramalou Sanci modelovat trh v celé jeho komplexité. Je v§ak mozné brat
tento model jako zakladni kdmen nové obchodni strategie a zkoumat, jak obstoji mezi

ostatnimi.

4.1.3 Univerzalni nastroj — SDLE

V posledni dobé€ se nicméné ukazuje, ze spravne stanovit LLE pro slozity systém typu
devizovy trh je 1 pfi dodrzeni zminénych omezeni stale znacnym problémem. Jak
vystizné poukazuje Gao v uavodu své prace [46], jedna véc je schopnost stanovit
hodnotu LLE a druhd véc je dat si ji do souvislosti. Mnoha autory bylo na zakladé
korektné vytvorenych metod vypocteno, ze LLE nékterych finan¢nich trhi (mimo jiné i
devizovych) je zaporny. To by ovSem znamenalo, s pfihlédnutim ke Kolmogorov-
Sinaiové entropii, ze takovy trh funguje podle jednoduché, pravidelné, striktné
deterministické dynamiky. To je vSak omyl 1 intuitivné, nebot komplexitu trhu, kde
interaguji v jednom okamziku miliony nezavislych subjektt podle vlastnich, dynamicky

se ménicich pravidel, nelze takto trivialné popsat [46, 47].
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Problém  spocivd vrozdilu mezi pfedmétem zkoumani Lyapunovovych
charakteristickych exponenti a R/S analyzy. Ten je zcela zasadni, i kdyZz na prvni
pohled nedostatecné zifejmy. LE na jedné strané¢ zkoumaji chaotické charakteristiky
Casové tfady, tedy determinismus a rust vstupni chyby v iteracich systému. Oproti tomu
R/S analyza zkouma fraktalni podstatu Casové fady, kdy odhaduje jeji dlouhodobé
pamétové schopnosti. To se projevuje v rozdilné volatilité a persistenci existujiciho
trendu. Zde se vSak predméty zkoumani analyz LE a R/S stietavaji, nebot' prave

nizkouroviovy chaos mize persistenci trendu narusovat, resp. zamlzovat.

Vskutku se ukazuje [46, 47], ze detekovanou zapornou hodnotu LLE ma na svédomi
metoda jejiho urCovani, ktera nedovede rozli§it mezi riznymi druhy specifického a
velice komplexniho chovani zptsobujiciho nefunk¢nost standardnich pristupt k odhadu
LLE. Autofi tohoto zji§téni pfichdzeji s alternativnim navrhem algoritmu, ktery
kombinuje prvky R/S analyzy a divergence trajektorii — principu, na kterém jsou

zalozeny standardni metody urceni LLE.

Jejich analyza jiz detekuje LLE vice realisticky, nebot ho stanovuje u nékterych
finanCnich casovych fad jako nizky, avSak kladny. Zaroven je schopna rozlisit 3

zakladni druhy chovani v zavislosti na méfitku pozorovani [46, 47]:

e Cist& chaotické chovani v malém méfitku a tzv. ,,noisy chaos® (nizkouroviiovy
chaos) [48].

o Cisté chaotické chovani ve velkém méfitku a také tehdy, kdyz je toto chovani
zkresleno na nizsich urovnich , noisy chaosem®.

e Nahodné procesy se specifickou hodnotou Hurstova exponentu.

,Noisy chaos® hypotézu lze shrnout tvrzenim: ,, Vysoka volatilita nici persistenci
trendu. “ [48]. To podstatné ovliviiuje hodnotu H, nebot v urCitém ¢asovém useku, ktery
by jinak pfispél k vysoké hodnoté H z divodu persistentniho trendu, je tento trend
zamlzen vysokou volatilitou kurzu, coz R/S analyza interpretuje jako pravy opak —
antipersistentni chovani. To znamend, ze oblasti, které vykazuji velkou miru , noisy
chaosu® maji pravdépodobné odliSnou hodnotu H, nez kterou ur¢i standardni R/S

analyza. To lze prakticky uchopit tak, ze ¢asové useky, které maji H ptiblizné rovno
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0,50, ale zaroveni obsahuji ,,noisy chaos“, mohou byt chapany jako stejné nedokonale

efektivni, jako ty useky, jejichz H se od 0,50 rtzni.

4.1.4 Teorie fraktalnich trhu a neuronové sité

Teorie fraktalnich trht (FMH) predpoklada, ze budouci cena (ménovy kurz) p v Case
t,:1 je zavisly na soucasné hodnoté ceny v Case #, a neznamém poctu piedchozich
hodnot v Case #,;, 2, t,; atd. To znamena, ze existuje neznamy, pravdépodobné
nelinearni funkéni vztah mezi historickym vyvojem trhu a jeho budoucim vyvojem. I
kdyz momentalné neexistuje zpusob, jak tento funkCni vztah vyjadfit analyticky, lze
teoreticky pouzit mechanismy, napfiklad neuronové sité, které neznamou funkci
dovedou simulovat a v nékterych aplikacich nahradit. Jednim z typa takové sité
simulujici libovolnou matematickou funkci skoneCnym poctem nespojitosti je
standardni staticka Feedforward Multilayer NN. StatiCnost zde znamena zpusob
zachazeni se vstupnimi daty. Jednotlivé hodnoty vstupt sit chape podobné jako
matematicka funkce y = f{x), kde x je vstup sité, y je vystup a funkéni vztah f(x) se sit
snazi naucit. Takovy postup se vSak nedd aplikovat na Casové tady. Ty vyzaduji

dynamiku.

Dynamiku lze do sit€ dostat zavedenim prvku zpozdéni o urcity pocet (napft. k) krokd.
Tim je dosazeno stavu, ze sit’ pfi zpracovani i-tého vstupu bere v potaz k-1 predchozich
vstupt. Vystup sit€ y; je pak dan vztahem y; = f{x;, xi.;, Xi2, ... , Xik-1). Prvek zpozdéni je
zaveden v typech siti nazyvanych jako Focused Time-Delay NN, které ho v§ak obsahuji
pouze ve vstupni vrstve. Zbytek sité je architektonicky totozny s klasickou statickou

siti.

Dynamika vSak nemusi byt do sit¢ pfidavana umeéle, existuji dynamické sit€¢ piimo
navrhem, jedna se o nelinearni autoregresni sit¢ (NAR, NARX) obsahujici ve vstupni
vrstveé Casové zpozdéni a ve vystupni vrstvé jediny neuron. To umoziiuje pii odstranéni
zpozdéni predikci jednoho kroku do budoucnosti. Tato informace je vSak ve vétSing

pfipadl na financnich trzich zcela dostacuyjici.
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4.3 Predstaveni a kalibrace algoritmu

Pouzivané analytické nastroje jsou zpravidla komplikované funkce ¢i modely zalozené
na teoreticky odvozenych a literaturou popsanych algoritmech. Pro ovétfeni spravnosti
implementace téchto funkci a optimalniho nastaveni vstupnich parametra je tfeba jejich
skuteCné vystupy srovnat s teoretickymi predpoklady a experimentalnimi vystupy
jinych autort. Princip oveéfeni korektnosti takové funkce (modelu) vychazi
z predpokladu, Ze jsou znamy pozadované vystupy pro konkrétni vstupy. Ty lze ziskat

z vyzkumu jinych autord, ktefi se zabyvali danym tématem.

4.3.1 Hurstav exponent

Pro vypocet Hurstova exponentu casové fady byla zvolena funkce genhurst ()
dostupna na strankach MathWorks [49]. Je zalozena na pracich Di Mattea [50] a
umoziuje stanovit zobecnény Hurstiv exponent Casové fady z experimentalnich
(empiricky zjisténych) dat. Jesté predtim, nez muze byt funkce prohlasena za korektni,
je tieba ovérit jeji spravnost. To Ize provést tak, ze bude pouzita na Casovou fadu, jejiz
H je pfedem znam. Takovou fadu lze syntetizovat zabudovanou Matlab funkci
wfbm (). Ta je zalozena na Abryho metodé syntézy fraktalniho Brownova pohybu [22]
a generuje posloupnost nahodnych ¢isel se zadanou hodnotou H. Samotnou funkci
wfbm () neni tfeba ovéfovat, nebot je standardni soucasti produktu Matlab a je dobie

zdokumentovana.

Na obrazku €. 5 je schematicky zachycen algoritmus oveéfovani funkce genhurst ().
Nejprve je stanovena hodnota Hf, pro kterou se vygeneruje posloupnost. Tato
posloupnost se nechd analyzovat funkci genhurst () a ta stanovi Hc dané
posloupnosti. V zavéru se porovnaji hodnoty Ht a Hc. Pokud se vyrazné nelisi, funkce

je prohlasena za korektni.
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n

2. Y

Ht=# data = wfbm(Ht,n)

Ht
4 Ht - teoreticky H. exponent
= Hc - vypocteny H. exponent

n - pocet hodnot posloupnosti
H data - generovana posloupnost
Cc

Hce— Hc = genhurst(data)

data

3.

Obrazek €. 5: Ovéteni korektnosti funkce genhurst().
(Zdroj: vlastni)

Rozhodnuti o pouzitelnosti funkce

Z obrazku €. 6 je jasné vidét, ze pro H z intervalu <0,3;0,8> je hodnota stanovena
funkci genhurst () témér nerozliSitelna od skutecné hodnoty H. Funkce proto mutize
byt prohlasena za zpusobilou nebot’ pro dalsi analyzy je rozsah tohoto intervalu zcela
postacujici. Vyznamné odchylky, které by spadaly mimo tento interval, se nebudou
vubec vyskytovat nebo presnost jejich hodnoty nebude jiz podstatna. Tak vyrazna
odchylka v systému, jehoz hodnota H se dlouhodobé pohybuje mimo dany interval, by

znamenala extrémni stav systému. Ten by se projevil zcela evidentnimi znaky.

41



Hurstiv exponent pro n=10000

1 T T ] ] T T ] ] T

T
1

0.8

0.7

T
1

0.6

]
1

0.5

T
1

0.4

T
1

Vypoctena hodnota H

0.2

T
1

0.1 Vystup genhurst()

Vstup wibm()
D 1 1 1 1 1 1

1 1 1
0 0.1 0.2 03 0.4 05 06 07 08 09 1
Tearetickd hodnota H

1

Obrazek €. 6: Ovéfeni funkce genhurst()
(Zdroj: vlastni)

4.3.2 Lyapunovuv exponent - Rosenstein

Podstatné obtiznéjsi je nalezeni a kalibrace algoritmu, ktery by zajiStoval korektni
stanoveni Lyapunovova spektra. To lze pomérné piimocafe vypocist pro systémy, u
nichz je znam jejich matematicky popis [26]. Systémy, pro které takovy popis
z takovych metod je Rosensteinova metoda [29], ktera dokaze stanovit LLE
z experimentalnich dat. Stanovi vSak pouze prvni (nejvétsi) Lyapunovoviv exponent. Je

to dan za vyrazné robustnéjsi a implementacné méné narocné reseni.

Cely algoritmus je detailn€¢ popsan v prislusném ¢lanku a bude zde pouze okrajové
nastinén. Neni zcela automaticky, pro neznadmé systémy je tfeba pouzit uzivatelova
usudku a aplikaci teorie. V prvé fade je nutné o systému zjistit 3 zakladni proménné.
Prvni znich jsou experimentalni data, ktera lze ziskat relativné snadno, v pfipadé
devizovych trhi se jedna napf. o Casovou fadu vyvoje kurzu za urcité obdobi. Potom je

systémem chapan trh dané mény, ménového paru. Druhou proménou je minimalni
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vnofend dimenze systému (tzv. minimum embedding dimension [29], nékdy téz
oznaCovana jako information dimension [26]). Zde uz nastava problém, nebot jeji
spravné urCeni z Casové fady je velmi obtizné a bude diskutovano dale. Treti
proménnou je potom ¢asové zpozdéni (tzv. lag Ci reconstruction delay [29]). To je
obtizné urcit téz, avSak pfi relativné spravném odhadu nastésti tolik neovliviiuje
vysledek. Obrazek ¢. 7 schematicky zachycuje testovani algoritmu stanoveni LLE pro

znamé chaotické systémy.
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Obrazek ¢. 7: Testovani algoritmu stanoveni LLE
(Zdroj: vlastni, [26, 29, 40])

Ziskani dat ze znamych systému

Nekteré chaotické systémy tvofici atraktory jsou dobie popsany. Jsou znamy jejich
charakteristiky i metody konstrukce. Dvéma z nich jsou Lorenziiv a Henontiv systém.

Uz Wolf ve své studii [26] pouziva znalosti jejich popisu k demonstraci vypoctu LE.
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Konstruuje je za pouziti obvyklych parametrd, pocita jejich Lyapunovovo spektrum a
dimenzi. Rosenstein z néj Cerd [29] a svou metodu na téchto systémech ovéfuje. Pro
dikaz robustnosti svého algoritmu pouziva i jiné znamé chaotické systémy, pro ucely
ovefeni presnosti napodobeni Rosensteinovy metody vSak postaci pravé vybrané dva.
Ty byly zvoleny proto, ze kazdy z nich demonstruje odliSnou tfidu atraktorti. Zatimco
Henonuv atraktor je diskrétni, je popsany diferencnimi rovnicemi, Lorenziv atraktor je
spojity, jehoz popis je dan diferencidlnimi rovnicemi. Testovani implementované

funkce na zastupce obou tfid zajisti jeji vy§si robustnost pro systémy s neznamou tiidou.

Dostupna Matlab implementace konstrukce Henodnova atraktoru [51] a Lorenzova
atraktoru [52] je pouzita a mirné modifikovana za ti€elem generovani experimentalnich

dat. Ty jsou primarnim vstupem dalSich analyz.
Dimenze systému a ¢asové zpozdéni

Jak bylo avodem této podkapitoly feCeno, k urCeni LLE je kromé existujici ¢asové rady

tfeba znat dalsi dva vstupni parametry. Témi jsou dimenze systému a ¢asové zpozdéni.

Vnitfnich dimenzi systému sice teorie rozliSuje nékolik, z praktického hlediska mezi
nimi nejsou prili§ velké rozdily. Sato [30] i z n€j vychazejici Rosenstein [29] pouzivaji
,vnofenou“ (embedding) dimenzi. Metodu k urceni jeji minimalni hodnoty navrhuje
napiiklad Cao [40]. Ta je zaloZzena na modifikované , metodé faleSnych sousedi* (false
neighbor method). Jeji modifikace spociva v zavedeni zvlastni kvantity £(d), ktera je
zavisla pouze na dimenzi d a externi proménné 7. Z ni jsou odvozeny dalsi kvantity
El(d) a E2(d). Metoda je zalozena na predpokladu, ze pfi postupném zvétSovani
dimenze dojde k nasyceni fazového prostoru, coz zachyti kvantita £/(d) a ustali se na
ur¢ité hodnoté. Bod nasyceni (saturation value) potom oznacuje nejmensi vnofenou
dimenzi systému (minimum embedding dimension). Kvantita £2(d) je zavedena za

ucelem oSetfeni rozdilu mezi stochastickymi a deterministickymi systémy.

Torzo metody implementované v Matlabu je volné dostupné jako funkce pod BSD
licenci [49]. Tato funkce musi byt nejdiive podrobena testovani, zda odpovida Caoveé
praci. To je provedeno na dvou pfipadech chaotickych systémua tvoficich atraktor.
Z obrazki v priloze €. 1 je jasné€ vidét, ze k saturaci hodnot £/ a E2 doslo v ptipadé

Henodnova systému na dimenzi 2, proto je minimalni vnofend dimenze systému rovna 2.
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Analogicky Lorenzova minimalni dimenze je rovna 3. Ke stejnym vysledkiim dochazi i
Cao vpavodni publikaci [40], proto lze jeho metodu povazovat za spravné

implementovanou.

Casové zpozdéni Rosensteinem znacCeno jako J lze tézko urCit dokonale presné,
nicméne jeho pomérné€ presnou aproximaci lze stanovit pomoci autokorelacni funkce

[29]. Jako vhodné cCasové zpozdéni se ukazalo takové, jehoz absolutni hodnota
autokorelace klesne pod 1 —g nasobku pocatecni hodnoty, které je zpravidla rovna 1.
Z toho plyne, Ze vhodné Casové zpozdéni pro napiiklad Lorenziv systém je 11, jak lze

vidét z obrazku ¢. 8.
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Obrazek ¢. 8: UrCeni Casového zpozdéni pro Lorenziv atraktor
(Zdroj: vlastni)

Pro Henontiv systém je Casové zpozdéni rovno 1. Obé dvé hodnoty piesné odpovidaji
Rosensteinovym vysledkiim, proto lze povazovat metodu stanoveni ¢asového zpozdéni

za korektni a platnou.
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Vypocet LLE pro znamé systémy a porovnani vysledka

Jakmile jsou spravné urCeny vstupni parametry, lze ptistoupit k aplikaci algoritmu pro
vypocet LLE pro zkoumané znamé systémy. Pro tento ucel je pouzita volné dostupna
Matlab funkce 1yarosenstein () [49]. Ta implementuje pfimo jadro Rosensteinovy
metody a umoziiuje konstrukci fazového prostoru, stejné jako torzo vypoctu LLE. Je
poloautomaticka, nedokaze detekovat interval, ze kterého se LLE stanovi. Ten je totiz
aproximovan jako sklon ,roviny“ nasobeny frekvenci vzorkovani. ,Rovinou* se mysli
urcita oblast grafu, ktery vykresluje hodnoty divergence trajektorii v ¢ase. Takovy graf
ma tvar podobny logaritmické funkci a hleda se v ném urcity interval, ktery bude mit
prubéh primky s nenulovym sklonem. Pro lepsi ilustraci Ize takovy graf, konkrétné pro
Lorenziv systém tvofici chaoticky atraktor (s parametry pocet hodnot N = 5000,

dimenze d = 3, zpozdéni J = 11) spatfit na obrazku €. 9.

Stanoveni LLE podle Rosensteina
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Obrazek €. 9: Vysledny graf pro stanoveni LLE
(Zdroj: vlastni)

Oblast roviny lze velmi tézko zobecnit. Autor metody navrhuje pouzit intervalu

priblizné < i-At-0,6; i-At-1,6 >, kde At je vzorkovaci frekvence a i je poradi

47



hodnoty v grafu. Tento interval vyhovuje aplikaci na Lorenzuv systém, nikoliv vSak
Henontiv. Obecné ho lze pouzit spiSe jako pomucku pro stanoveni oblasti, ve které

rovinu pro vypocet LLE hledat, nez k rigor6zni automatizaci.

Graf, ze kterého se urCuje LLE (podle sklonu detekované roviny), znazoriuje rust
chyby v systému na logaritmickém meéfitku. Jelikoz je rGst chyby exponencialni, na
logaritmickém méfitku je znazornén linearn€. Proto se hleda oblast, kterou 1ze dobie
vyrovnat pfimkou. Za touto oblasti se chyba jiz exponencialné nezvétSuje, proto nema

vlivna LLE.

Dale je vhodné se zminit o problematice jednotek a konstruk¢nich parametrti atraktoru.
Lyapunovovo spektrum, potazmo LLE se stanovuje pfedevsim pro dynamické systémy,
které vykazuji chaoticky charakter pouze s urcitymi vstupnimi parametry. Piikladem
muze byt tzv. logisticka mapa (zde neuvazovana), ktera méni sviij charakter z hlediska
chaoti¢nosti (a tim 1 Lyapunovovo spektrum) v zavislosti na vstupnich parametrech

nabyvajicich hodnot z intervalu </;4>. Stejn€ tak Lorenzv systém tvoii atraktor pravé

s parametry ¢ = 10, r = 28, b = g, které jsou standardni [53]. V literature nicméné

existuji jes§teé dalsi studie sjinymi parametry [26, 29]. Navic v této oblasti dochazi
k ¢astému mateni systému jednotek, nebot hodnoty Lyapunovova spektra jsou
v nékterych pracich uvadény jako exponenty se zakladem 2 a nékdy jako exponenty se
zakladem e. To pochopitelné produkuje odlisné hodnoty exponentd. V této praci jsou

pouzivany vyhradné exponenty pii zakladu e.

Tabulka ¢. 2 sumarizuje vysledky testd funkce 1yarosenstein() na znamych
chaotickych systémech tvoficich atraktor a porovnava je s referen¢nimi hodnotami

jinych autora.
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Tabulka ¢. 2: Souhrn vypoctenych hodnot a srovnani s vysledky jinych autort

parametry |délka ¢as. | min.vnofend |cas. referencni LLE | vypoctené

atraktoru |fady N dimenze d zpozdénil) |(base-e) LLE (base-e)
Henén |a=1,4

b=0,3 5000 2 1 0,419 0,402
Lorenz 1 |sigma =10

r=28 5000 3 11 0,906 0,912

b=8/3
Lorenz 2 |sigma =16

r=45,92 10000 3 11 1,5 1,81

b=4

(Zdroj: vlastni, [26, 29, 40, 53])

Vsechny hodnoty jsou stanoveny v souladu s publikovanymi vysledky uvedenych
autort. Dimenze i1 Casové zpozdéni jsou urCeny zcela spravn€, LLE mirné nevyhovuje
v poslednim pfipadé, kdy se lisi pfiblizné o 20% od referencni hodnoty. Nebylo
zjisténo, co danou vyjimku zpisobuje. Neni totiz zavisla na dimenzi, délce Casové rady
ani na zpozdéni. Existuje moznost, ze ji zpusobuje algoritmus konstrukce Lorenzova
atraktoru, ktery neni plné optimalizovan na zménu vstupnich parametrd. Velikost
odchylky vSak neni pfili§ velka, z hlediska uvazované aplikace LLE na finan¢nich trzich

je spisSe zanedbatelna.
Rozhodnuti o pouzitelnosti zvolené funkce

Na zakladé predchozich analyz Ize prohlasit vSechny pouzité funkce za zplsobilé, nebot
plni svijj GcCel a umoziiuji pfi spravné aplikaci stanovit LLE ze skalarni Casové tady.

Kritickymi body celé metody jsou:

e Stanoveni 7 pro vypoCet nejmensi vnoiené dimenze d (problém systému
s diskrétnim / spojitym Casem).

e Urceni bodu nasyceni, taktéz pii determinaci d (z grafu).

e Stanoveni intervalu pro urceni ¢asového zpozdéni J.

e Urceni frekvence vzorkovani (problém neekvidistantnich dat, pfili§ nizka
frekvence vzorkovani).

e Stanoveni intervalu pro detekci ,,roviny®, jejiz sklon nasobeny frekvenci
vzorkovani udava LLE (z grafu).

e Interpretace LLE.
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4.3.3 Lyapunovuv exponent — Gao (SDLE)

Ackoliv je Rosensteinova metoda vypoctu LLE velmi vhodné a pfesna pro standardni,
ryze chaotické systémy, je obtizn€ji pouzitelna pro komplexni systémy obsahujici
chyby meéteni. To si uvédomil Gao [46, 47] a vytvoril metodu, do niz zakomponoval
prvky R/S analyzy. Gao pfimo poskytuje funkce pro SDLE analyzu [47]. Ty testuje na
znamych chaotickych systémech a nékolika jejich modifikacich. Vysledky, doporucené
parametry, grafické vystupy i metody, jak je Cist, publikuje. Z toho divodu neni nutné
tyto poskytnuté algoritmy znovu testovat, staCi drzet se doporuCenych postupt a
omezeni. SDLE bude vyuzivan k paralelnimu vypoctu LLE a vysledky vzdy

porovnavany s Rosensteinovou metodou za ucelem jejich ovéfeni.

4.3.4 Predikce vyuzitim chaotického atraktoru a LLE — Zhang

Poslednim komplexnim algoritmem, u né¢hoz je nezbytna kalibrace, je jadro predikéniho
modelu zalozeného na moznosti konstrukce D-rozmérného fazového prostoru a znalosti
alespont zéakladni chaotické charakteristiky zkoumaného systému - nejvétSiho
Lyapunovova exponentu. Celou filozofii modelu, metodu jeho konstrukce, omezeni a

predikéni chyby popsal ve svém ¢lanku Zhang [54].

Metoda predikce je elegantné zalozena na jedné z fundamentalnich charakteristik
chaotickych systému, kterou je citlivost na pocatecni podminky. Celou charakteristiku
jiz bylo feCeno, prvni (nejvétsi) Lyapunoviv exponent. Ten se pouzije k predikci
neznamé hodnoty ve zkonstruovaném fazovém prostoru dle embedding teorému.
Nasledné 1ze provést inverzni transformaci a fazovy prostor prevést na skalarni
chaotickou casovou fadu, ktera bude obsahovat jednu (nebo vice) predikovanych
hodnot. Zhangiv algoritmus sestava z 11 krokd. Clanek obsahuje jeho slovni popis,
avSak logikou a uspofadanim je velmi vhodny pro zobrazeni jednoduchym vyvojovym
diagramem. Ten je k dispozici na obrazku ¢. 10. V popiscich grafu je uveden pouze

zakladni princip, vysvétleni pojmu a blizsi grafické znazornéni bude k dispozici dale.
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(1) Nahrgj
skalarni casovou
fadu délky N

(6) Ve fazovém prostoru najdi
nejblizsi bod min_dist k
poslednimu znamému bodu

(7) Vypocti vzdalenosti
mezi témito body

(2) Urdi casové zpozdéni
(zjisSténo béhem vypoctu LLE)

(3) Ur¢i embedding dimenzi
rekonstruovaného fazového
prostoru (zjiSténo béhem
vypoctu LLE)

(8) Viypocti vzdalenost mezi
body min_dist+1 a poslednim
zndmym +1 bodem

(9) Zjisti koordinaty bodu min_dist+1 ve
fazovém prostoru a predikuj posledni
hodnotu ¢asové fady pomoci LLE

(4) Vypocti LLE ¢asové rfady

(10) Pouzij rGzné jiné
hodnoty dimenze k
vypoctiim bodu 4 az 9

ano

(5) Rekonstruuj fazovy prostor {11} Ukond vipotet

podle zpozdéni a dimenze

Obrazek ¢. 10: Zhangtv predikéni algoritmus
(Zdroj: vlastni, podle [54])
Body algoritmu 1 az 5 jsou spolecné algoritmu vypoctu LLE podle Rosensteina [29].
Princip spociva ve spravném urCeni chaotickych charakteristik systému a nasledné
konstrukci fazového prostoru zhodnot Casové fady. Je tedy mozné jejich popis

preskocit.

Pro vysvétleni bodu 6 az 9 je jiz tfeba zavést nékteré pojmy. Ty budou postupné

objasnovany, jak budou popisovany jednotlivé faze algoritmu.

Je dana skalarni chaoticka Casova fada x(7), x(2), x(3), ..., x(N), kde N je délka Casové

rady. Jestlize bude tato fada ,,vnorena“ (embedded) do D-rozmérného fazového prostoru
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za pouziti ¢asového zpozdéni 7, bude ziskdno (N — (D — 1)T) hodnot fazového

prostoru Y(1), kde I € (1;(N — (D — 1)T)), I € N. Potom plati:

Y(1) =[x(1),x(1+7T),..,.x(1+ (D - 1T)]; (5)
Y(2) =[x(2),x(2+T),..,.x(2+ (D - 1)T)];
Y(3) =[x(3),x(3+T),..,.x(3+ (D —-1)T)];

Y(I) = [x(D),x(I+T),..,. x(I+(D—-1T)];

To znamena, ze lze ziskat [ = (N — (D — 1)T) bodd fazového prostoru. Na zakladé
téchto bodi lze nalézt nejbliz§i bod bodu Y(N — (D — 1)T) a oznalit ho jako
Y(min_dist) (ad 6). Nasledn¢ lze vypocist (napt. pomoci euklidovskych vzdalenosti)
vzdalenost dist 0 mezi body Y(N — (D — 1)T) a Y(min_dist)(ad 7). Tato vzdalenost
by se méla (z teorie chaotického chovani ¢asové tady) v postupnych iteracich mirné
meénit. Velikost zmény je dana LLE (zde pouzito znaCeni A,) a mezi pocCatecni dist 0 a

naslednou, iterativné zménénou hodnotou dist [ fazového prostoru plati:

dist_1 = dist_0- kM (6)
K je potom pocet krok (iteraci) mezi vzdalenostmi dist 0 a dist 1. Z uvedeného vztahu

lze ziskat hodnotu dist 1 (ad 8), coz musi byt vzdalenost mezi body fazového prostoru,

jejichz index je posunut o K. Obrazek ¢. 11 pékné zachycuje celou situaci pro K = 1.

Y(min_dist+1)

= ¢

Y(N-(D-1)T)

Y(N-(D-1)T+1)

Obrazek & 11: Cast trajektorie Gasové fady ve fazovém prostoru
(Zdroj: vlastni, podle [54])
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Nyni pfichazi dilezita asociace. Y(min dist) je néktery zbodu fazového prostoru a
z uvedeného plati, ze min_dist < N — (D — 1)T. Z toho plyne, Zze soufadnice bodu
Y(min dist) jsou znamé, jedna se totiz o néktery z predchozich bodia fazového prostoru.

Proto lze nalézt bod Y (min_dist + K), pokud je splnéno:
min _dist+ K<N—-(D—-1T (7)

Je-li znam bod Y (min_dist + K) (nebo z obrazku pro K = / bod Y (min_dist + 1))a
souCasné vzdalenost dist I, potom lze vypocist bod Y(N — (D — 1)T + K), resp.
Y(N — (D — 1)T + 1). Protoze z rovnice (5) plati:

Y(N—(D—-1DT+K) = (8)
[x(N—(D— DT +K),x(N— (D - DT+ T+K),....x(N +K)],

pak muze byt predikovana hodnota x(N + K), resp. x(N + 1)(ad 9). ,,Vzdalenost” K
predikované hodnoty do posledniho znamého bodu je dana hodnotou min dist, ktera
musi spliovat podminku (7), a také druhem chaotického chovani systému, na kterém

zavisi hodnota LLE (diskutovano pfi kalibraci algoritmu vypoctu LLE).

Zhang bohuzel neuvadi, jak konkrétné postupovat pfi extrakci predikované skalarni
hodnoty ¢asové fady ze soufadnic fazového prostoru. Pfi bliz§im zkoumani vSak ziejmé

plati:

dist 1 =||Y(N = (D — DT + K) — Y(min _dist + K)|| 9)
dist 0-eXt = ||Y(N — (D — DT + K) — Y(min _dist + K)||

Zhang pracuje s hodnotou K = /, pfiCemz neuvazuje dale jiné alternativy. V pripadé, ze
K > 1, potom je tieba zavést proménnou B, ktera bude znacit rozdil indexti posledniho
znamého bodu fazového prostoru Y(N — (D — 1)T) a bodu, ktery je mu nejblize -

Y (min_dist). Tento rozdil 1ze zapsat jako:

B= N-—(D—1)T — min_dist (10)
a zaroven
B>K
S touto novou proménnou lze vyjadiit body fazového prostoru jako vektory souradnic
délky D:
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Y(min _dist +K) = Y(N — (D — )T — B + K) (11)
Y(N—(D—-1T+K) =

[x(N —(D-1T+K), x(N—(D-2)T +K),...,]
(N=-T+K),x(N+K)

Y(N-(D—-1T—-B+K)=

[x(N—(D—1)T—B+K),x(N—(D—2)T—B+K),...,]
(N-T—-B+K),x(N—B+K)

Dle rovnice pro vypocet euklidovskych vzdalenosti:

d(p,q) = (1 — qD? + (P2 — q2)2 + -+ (D — q)? (12)
plati po dosazeni:

dist 0-eXh = (13)

(x(N—(D—DT+K)—x(N—(D—1)T—B+K))* +
+(x(N=(D = 2)T+K)—x(N— (D —=2)T =B +K))" + -~
ot (x(N+ K) —x(N — B +K))’
Plvodni skalarni chaoticka ¢asova fada obsahuje vSechny hodnoty kromé x(N + K).
Jedna se pravé o jedinou neznamou v této rovnici a zaroven zadanou predikovanou

hodnotu. Jeji vyjadieni je otazkou trividlnich matematickych tprav a proto postaci uvést

pouze kone¢ny tvar:

xl;Z(N + K) = (14)

. 2 K-
D-1

—Z(x(N—(D—i)T+K)—x(N—(D—i)T—B+K))2 "

i=1

+x(N—-B +K)
Jak je vidét z rovnice (14), rovnost je splnéna pro dvé hodnoty. To je logické, nebot
trajektorie ve fazovém prostoru muze pokracovat jak ,nad“, tak , pod“ posledni znamou
hodnotou. Ze Zhangova ¢lanku neni zcela jasné, jak tento paradox fesi. Pro zvySeni
presnosti predikce doporucuje provadét opakované vypocty s ménici se embedding

dimenzi (obrazek ¢. 10: Zhangtv predik¢ni algoritmus, ad 10), nikde vSak neuvadi, jak
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urit znaménko. Zpusob aplikace predikéni metody v pivodnim ¢lanku naznacuje, Ze
feSeni této otazky je vynechdno zamérn€. Jedinym kritériem je totiz absolutni (i
relativni) odchylka. Pfi jejim vypoctu se vSak uvazuje pouze absolutni hodnota rozdilu
mezi skute¢nou a predikovanou hodnotou. Pfi obchodovani na finan€nich trzich je vSak
znaménko predikované zmény zcela zasadni. Tento fakt je fundamentalnim
nedostatkem Zhangovy metody, a ta proto neni pro pfimou predikci trhi samostatné
vhodna. Jeji pouziti vSak muze byt alternativni a neméné vyznamné. Na jedné strané
umoziiuje metoda konstruovat a graficky zobrazit fazovy prostor. Jeho tvar sam o sobé
muze prinést uzivateli néjaké zajimavé implikace. Na druhé strané odhad rozmezi
hodnot, v némz se systém pohybuje, mize mit zajimavou aplikaci v urCovani extrému
téchto hodnot. Tato problematika je dale aplikovana a rozpracovana na devizovych

trzich.

4.4 Stazeni dat a jejich konverze

Jakmile jsou vSechny uvazované algoritmy schvaleny jako korektni, je mozné piejit
k jejich praktické aplikaci. Aby bylo mozné zkoumat charakteristiky devizovych trhu, je
potfeba mit prislusna data. Ta Ize bezplatné stahnout ze stranky HistData.com [55]. Zde
existuje pomérné rozsahla databaze historickych dat (n€kolik dni starych). Momentalné
jsou k dispozici data ve formatech pro 4 riizné platformy. Jako nejvhodnéjsi pro dalsi
ucely byl zvolen tick format pro NinjaTrader s 1 sekundovym rozliSenim. Je dostupny
format jestd s vy$§im rozlifenim (piesnost az na 10” sekundy), ten je viak zbytednd
detailni. K dispozici jsou data pro 66 nejcastéji obchodovanych ménovych part od roku
2000 pro hlavni pary (EURUSD, USDJPY atp.) a od 2010 pro méné vyznamné pary
(EURCZK, USDHUF atp.). Data jsou ulozena v .csv formatu zvlast pro jednotlivé

meésice.

4.4.1 Stazeni dat

Ackoliv stranka umozniuje hromadné stahovani dat pifes FTP, jedna se o placenou
sluzbu. Zdarma jsou data k dispozici pouze pfi ru¢nim stahovani pfes internetovy
prohlize¢. Jelikoz jsou vSak rozdélena po meésicich, neni nijak Casové narocné takové
ruéni stazeni provést. Béhem hodiny je uzivatel schopen bez problému stahnout desitky

let dat.
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4.4.2 Vytvoreni OHLC databaze

Tick data nejsou piili§ vhodna jako vstupni data obecnych analyz. Maji sice nejpiesnéjsi
vypovidaci schopnost o pohybech trhu, vedle toho vSak vykazuji nékolik nevyhod.
Mnozstvi tick dat je z hlediska vypocetni slozitosti 1 trivialni analyzy zbyte¢né velké.
Dalsim problémem je fakt, ze jejich Casova fada neni zpravidla ekvidistantni. Takova
fada by se musela zpracovavat netradi¢nimi metodami nebo by zkreslovala vysledky
analyz. Protoze se na financ¢nich trzich bézné€ pouzivda OHLC format dat, jsou data

transformovana na OHLC format.

Pro tento ucel byla vytvofena Matlab knihovna obsahujici nékolik transformacnich
funkci, které vytvareji redukovanou paralelni OHLC databazi ekvidistantnich dat
s periodami vzorkovani M1, M5, M10, M15, M30, H1, H2, H4, H8, D1. Cela databaze
je vyrazné usporné&jsi z hlediska ulozného prostoru. Konkrétné zabira zhruba 1/8 az 1/12
mista na disku oproti plné databazi tick dat. Data v ni maji vzdy pevnou periodu
vzorkovani podle uvedeného nastaveni. Databazi fyzicky tvori standardni adresafova
struktura vychazejici z logicky ukladani soubort tick dat. Je tvofena stromem root >
meénovy par > rok > mésic > perioda vzorkovani > data. Koncové soubory maji ptiponu
.csv s defaultnim formatem zapisu. Data jsou takto pfevoditelna na libovolnou
platformu a i vsurovém stavu dobfe Citelnd. Béhem celé procedury jsou Ccisténa
od chybéjicich a nulovych hodnot. Tabulka €. 3 obsahuje zakladni popis import funkci.
Seznam vsSech funkci knithovny mainLibrary a jejich zakladni popis je pak uveden
v priloze €. 4.

Tabulka €. 3: Obsah vlastni Matlab knihovny mainLibrary/TIC data/
Nazev Popis

tickimportFileCsv() | Importuje data z .csv souboru presné tak, jak jsou uloZzena na HistData.com.

extractDate() Pfevadi Casové razitko z puvodniho formatu na Matlab vektorovy format
(datevec()).
tick2ohlc() Prevadi format dat z tick na OHLC s 10ti rlznymi periodami vzorkovdni.

createOhlcDBase() | Hromadné vytvofi OHLC databdzi na zdkladé tick databaze. Zpracovani po
davkach kvuli alokacim rozsahlych matic (omezeni operaéni paméti).

selTScale() Vybere libovolny Usek OHLC databdze. Pfesnost dny.

mat2timeSeries() Pfevadi standardni maticovy vystup selTScale() na format ¢asové fady Matlab

tridy timeseries.

(Zdroj: vlastni)

56


http://HistData.com

4.4.3 Vybér dat z vytvorené databaze

Jakmile je OHLC databaze vytvorena, jsou data pfipravena k pouziti. Zpét do prostiedi
Matlabu je Ize dostat pomoci funkce selTScale (), ktera provadi vybér urcitého
ménového paru s prislusnou periodou vzorkovani za stanoveny casovy interval.
Presnost tohoto vybéru jsou dny, nebot’ i pfi pfipadnych intradennich analyzach bude

vybiran minimaln¢ jeden cely den.

Vybrana data jsou interpretovana matici hodnot. Takovy format je vhodny predev§im
k vyfiltrovani neobchodnich dni. Pfi zpracovani se data interpretuji jako vektor hodnot
bez cCasového razitka, coz umoziiuje grafické zobrazeni provést souvisle, bez
viditelnych mezer v datech. Pro volitelné analyzy je implementovana jesté dalsi funkce,
ktera prevadi maticova data na strukturu objekta tfidy timeseries. Jedna se o zvlastni
objekt Matlabu specialné ureny k manipulaci s casovymi fadami. Data jsou graficky
interpretovana spolu s ¢asovym razitkem, coz zpusobuje charakteristické mezery v dobé

vikendi (neobchodnich dni).

4.4.4 Pouzité ménové pary

Finalnim a zaroven klicovym krokem je vybér ménovych part a ¢asového rozpéti dat
pouzitych k naslednym analyzam. Jako vhodné pary se ukazaly pary obsahuyjici euro,
nebot’ v takovém pripadé neni tieba se v analyzach zabyvat zvlast ptipady, kdy jsou
pary vzajemné provazany. Bylo vybrano 5 part zachycujici nejobchodovanéjsi mény.
Jedna se o EURUSD, EURGBP, EURJPY, EURCAD, EURCHF. Casova méfitka jsou
uvazovana prozatim vSechna dostupna, tedy M1, M5, M10, M15, M30, H1, H2, H4,
HS8, D1, do analyz bude mozné zahrnout pouze néktera, z divodu napf. vypocletni
slozitosti & redundance informaci. Casovy interval byl uréen na hodnotu 4 roky

2010 - 2013. Cela OHLC datova slozka ma velikost pfiblizn¢ 430 MB.

4.5 Hurstiuv exponent ménovych paru eura v letech 2010 - 2013

Vypocet fraktalnich charakteristik ménovych pari lze uchopit riznym zpisobem.

Existuji v zasadé 4 moznosti vypoctu H v zavislosti na velikosti intervalu:
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e Vypocet proveden pies cely interval P dlouhé ¢asové fady délky n, vysledek je
jediné Cislo. Lze pouzit pro potvrzeni teorie efektivnich trhti, nebot tento skalar

Hp, . bude velmi blizky hodnoté 0,50.

1;
e Cely interval P je rozdélen do stejné dlouhych usekd délky m a H je vypocten

pro kazdy z nich. Lze sledovat zménu hodnoty H v ¢ase a detekovat odchylky od

dlouhodobé stiedni hodnoty. Vysledkem je vektor délky % rovné poctu useku:
[le;m’ HPm+1;2m’ HP2m+1;3m’ T HPn—m+1;n] (15)

e Stejny jako predchozi, intervaly maji stale fixni délku, ale navzijem se
prekryvaji o urcity pocet kroku s. Lze sledovat zmény v Case s tou vyhodou, ze
nedochazi ke ztraté informace na hranicich intervald. Vysledkem je vektor,
jehoz délka je zavisla na délce intervali a roste s poctem krokua piekryti. Tento

princip ¢aste¢né vyuziva Gaova SDLE [460].

[le;m—s’ HPm—s+1;2(m—s)’ HPz(m—s)+1;3(m—s)’ v P%(m—s)+1;n] (16)

e Plovouci interval fixni délky, z né¢hoz se H vypocitava pti kazdém kroku, kdy se
,,0kno® posune o jeden krok dale. Lze pouzit na detekci nejemnéjSich zmén
v hodnoté H. Vysledkem je vektor délky n-m, tedy jako ptvodni Casova fada,
avSak bez prvnich m kroku, ze kterych se vypocitava prvni hodnota vektoru

vysledku.

[le;m’ HP2+m+1’ HPS;m+3’ e HPn—m+1;n] (17)

Bez ohledu na interval, jadro algoritmu zajistuje vySe validovana funkce
genhurst (). Jako analyticky nejoptimaln&jsi se ukazala druha metoda rozdéleni
intervalu. Funkce createHexpStruct () knihovny /RS davkoveé vytvari strukturu
dat obsahujici vypoctené Hurstovy exponenty pro v§echny ménové pary mezi roky 2010
a 2013 ve trech kategoriich. Prvni kategorie, oznafena jako Hlow, jsou Hurstovy
exponenty nejpodrobnéjSich period (M1, M5, M10, M15) pocitané za jednotlivé dny
Ctyfletého obdobi. Druhd kategorie, oznafena jako Hmid, jsou Hurstovy exponenty
sttedné¢ podrobnych period (M30, HI, H2), které jsou pocitany za kazdy mésic

Ctyfletého obdobi. Posledni kategorii, oznacenou jako Hhigh, jsou Hurstovy exponenty
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dlouhych period (H4, H8, D1). Ty jsou pocitany z divodu nedostatku hodnot pro kazdy
rok. VSechny vektory jsou ulozeny do prislusnych slozek k OHLC datim.

Funkce convertHexpStruct () umoziuje zpétné nacitani dat, jejich CiSténi a

konverzi do souvislych ¢asovych rad.

4.5.1 Korelace Hurstova exponentu a zisku

Pro zjisténi, zda hodnota Hurstova exponentu je skute¢né nositelem informace, ktera je
potencialné vyuzitelna k predikci trhd, byl proveden vypocet korelacnich koeficientd
hodnoty H a ziskovosti MACD strategie s urCitymi parametry. K tomuto ucelu byly z H
vypoctenych pro jednotlivé meésice vytvoreny ro¢ni ¢asové fady. Obdobné Casové fady
stejné délky byly vytvofeny z koneCnych zustatkli obchodniho Gétu pro jednotlivé
mésice obchodovéani. Pro tyto dva malé datové soubory byly vypocteny korelacni
koeficienty zobrazené v tabulce ¢. 4. Nejvhodnéj§i pro demonstraci tohoto vztahu se

ukazaly stfednédobé Casové fady s periodami M30, H1 a H2.
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Tabulka €. 4: Korelacni koeficienty ziskovosti obchodni strategie a hodnoty Hurstova
exponentu pro mé€noveé pary v obdobi 2010 - 2013

EURUSD 2010 2011 2012 2013

Mid

M30 0,570779|0,692366 | 0,459746 | 0,040115

H1 0,172473|0,495492 | 0,793882 | 0,329672

H2 0,283624| 0,73331| -0,37173|0,166195
pramér |0,363827

EURGBP

Mid

M30 0,621546 |0,721966 | 0,512139 | -0,05038

H1 -0,07043|0,821038 | 0,69176| 0,57475

H2 0,108053 | 0,036067 | -0,38196 | 0,329343
pramér |0,326157

EURJPY

Mid

M30 0,098906 | 0,481353 | -0,05738 | 0,795896

H1 0,047751|0,338063 | 0,22404410,279124

H2 -0,21494 | 0,264285 | 0,079939 | 0,127502
pramér |0,205379

EURCAD

Mid

M30 0,453297 | 0,546825 | 0,42813|0,693456

H1 0,551896| 0,6004 |0,535473|0,466332

H2 0,614839|0,357033 | 0,30874|0,680182
pramér |0,519717

EURCHF

Mid

M30 0,520084 | 0,833663 | 0,407101 | 0,226129

H1 0,697968 | 0,171029 | 0,64023|0,165153

H2 0,240904 | 0,238885 | 0,799732 | 0,717975
pramér |0,471571

(Zdroj: vlastni)

Z uvedenych dat je ziejmé, ze ve sledovaném obdobi hodnoty Hurstova exponentu a
profitu vybrané obchodni strategie zalozené na MACD koreluji. Nejsilngjsi korelace je
u méné obchodovanych pari a EURCAD a EURCHF, naopak nejslabsi u EURJPY.
Zajimavé je sledovat smérodatnou odchylku korelacnich koeficientd. Ze dvou part
s nejvetsi prumérnou korelaci se mnohem 1épe jevi EURCAD, nebot jeho primérna
smérodatna odchylka pocitana jako stfedni hodnota smérodatnych odchylek

jednotlivych Casovych usekt je oproti EURCHF podstatné nizsi. Pro EURCAD je tato
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hodnota rovna 0,120, pro EURCHF 0,282. Z toho divodu lze povazovat EURCAD za
nejoptimalnéjsiho kandidata pro obchodovani z analyzovanych ménovych pari v daném
obdobi.

4.5.2 Plovouci Hurstuv exponent

Zmeény H v Case lze znazornit 1 graficky. Jestlize je pouzit princip vypoctu H €. 4, tedy
vypocet H z plovouciho intervalu fixni délky, potom lze ziskat pomérné vymluvny graf
znazortujici ¢asovy vyvoj H pro urCity ménovy par. Pro ukazku je na obrazku ¢. 12
vypocten pomoci vlastni funkce hurstOverTime () plovouci H s intervalem délky
400 vzorku. Pfi porovnani s Casovou fadou odpovidajicich hodnot kurzu lze spatfit
jasnou spojitost mezi témito dvéma grafy. Prvnich asi 1000 hodnot kurzu ma klesajici
trend, proto se hodnota H drzi nad urovni 0,50. Kolem ceny ¢. 1400 se kurz zaina
lamat, a proto H mirné pada ke své stfedni hodnoté. Nasleduje zpocatku silny rostouci
trend, ktery vSak svou silu brzy ztraci a kolem hodnoty 2500 se lame a prechazi
v klesajici. To je na grafu H zachyceno prechodem z persistence na antipersistenci a

zpét, jak hodnota H v posledni pétin€ grafu klesa pod 0,50 a nasledné se vraci.
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Yyvoj zaviracich cen paru EURCAD periody H2
obdobi 2010-01-01 aZ 2010-12-31
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Obrazek ¢. 12: Plovouci Hurstiv exponent
Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab

Zasadnim nedostatkem plovouciho Hurstova exponentu, a diivodem, pro¢ z néj nelze
vyvozovat zaveéry ptfimo, je pevna velikost plovouciho okna. Princip R/S analyzy je
totiz protikladny. Ta hodnoti casovou fadu pravé v zavislosti na proménlivém meéfitku,
tedy vrazné dlouhych intervalech. Stanoveni fixni délky intervalu, ktera musi byt
z logiky véci navic pomérné kratka, omezuje moznosti R/S spravné zachytit delsi trend
(delsi ,,pamét™ tady). To je praveé davod, proC jsou na obrazku ¢. 12 zachyceny rtizné
trendy rizné€ vyznamné, pricemz jejich vyznamnost (hodnotu nebo zménu hodnoty H)
nelze pfimo odvodit ani z jejich délky, ani ze sily. Silné, kratké trendy, jejichz H by

mélo byt vysoké, jsou nezietelné, protoze zabiraji pouze Cast intervalu dlouhého 400
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kroku. Stejné tak dlouhé trendy jsou v H méné rozpoznatelné, nebot’ fixni Casovy usek

je nedokaze celé zachytit.

4.6 Lyapunovuv exponent trhu v letech 2010 — 2013

Podobné jako Hurstiv exponent dokaze zachytit fraktalni charakteristiky raznych
Casovych tfady a ty mezi sebou porovnavat, dokaze LLE stanovit jejich zakladni
chaotické charakteristiky. Tim lze urcCit predikéni moznosti jednotlivych trhl, resp.
akumulaci pocatecni chyby. Lze tak napfiklad porovnat, které ménové pary patii mezi

stabilnéj$i z hlediska predikce a jak daleko do budoucnosti je predikce mozna.

4.6.1 LLE podle Rosensteina

Metoda determinace LLE podle Rosensteina [26] je popsana v kapitole 4.3 Predstaveni
a kalibrace algoritmi. Metoda zacina stanovenim ¢asového zpozdéni systému a jeho
vnofené dimenze. Dimenze je pocCitana pro jednotlivé pary a ruzné Casové useky.
Zajimavé je zjiSténi, ze dimenzi nijak vyznamné neovliviluje volba ménového paru,
Casové periody dat nebo dokonce Casového obdobi. Prubéh grafu, ze kterého se odecita
hodnota dimenze je pro rizné parametry stale velice podobny (viz obrazek ¢. 14). Z n¢j
plyne, Ze hodnota dimenze se realné pohybuje nékde mezi 15 a 20, nebot’ v této oblasti

dochazi k saturaci kvantity £2.
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Embedding dimenze za pouziti Caovy metody Embedding dimenze za pouziti Caovy metody
EURUSD\H2\2011-01-01 to 2011-12-31 EURGBP\H12012-01-01 to 2012-12-31
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Obrazek €. 13: Grafy pro urCeni vnorené dimenze podle Caa, postupné zleva doprava a
shora dola: EURUSD / H2 /2011-01-01 az 2011-12-31; EURGBP / H1 / 2012-01-01 az
2012-12-31; EURUSD / M5/ 2013-01-01 az 2013-01-31; EURCHF / H1 / 2011-01-01
az2011-12-31.
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

Uvedené grafy na obrazku ¢. 13 maji pouze ilustracni charakter, originaly nebyly

z typografickych davodua pridany. Lze je nicméné vygenerovat prislusnym piilozenym

skriptem automatedEmbDim.m a jsou k dispozici na pfilozeném pifenosném médiu.

Urceni Casového zpozdéni se fesi podobnym zptisobem — subjektivnim zhodnocenim
prubéhu grafu. Rosenstein nastésti poskytuje voditko ve formé hrani¢nich hodnot, mezi
které by se hodnota autokorelace méla dostat pro urceni vhodného zpozdéni. Ilustracni

graf jednoho z méfeni je uveden na obrazku €. 14.
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Graf autokorelacni funkce
EURUSD / H2 /2011-01-01 az 2011-12-31
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Obrazek ¢. 14: Autokorela¢ni graf pro urCeni ¢asového zpozdéni, vstupnimi daty je
casova fada EURUSD / H2/2011-01-01 az 2011-12-31. Prvni hodnota spadajici do
intervalu lezi v kroku 134.

(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

Casové zpozdéni pro rizné ménové pary, rizné periody a &asova obdobi davkoveé
zpracovava, obdobné jako v ptipadé dimenze, funkce automatedTimeLag.m. Na
tvaru autokorelacnich grafi je zajimavé sledovat zménu korelace. Nekteré pary obecné
vykazuji rychlejsi ztratu korelace s pfibyvajicim Casem, nez jiné. To znaCi rtizné
pamétové schopnosti kazdého ménového paru. Takové srovnani musi pochopitelné
probihat na stejném Casovém méfitku a ve stejném obdobi. Na druhé strané lze
porovnavat zmény autokorelace jednoho paru v riznych obdobich. Tak lze sledovat, jak
se pamét'ova schopnost trhu v ¢ase ménila. Tyto informace jsou zajimavé predevsim
z hlediska ur¢ovani poctu historickych hodnot, které se budou pouzivat pro predikci.
Pokud vtomto duchu bude popisovan graf na obrazku €. 14, pak Ize tvrdit, ze dle
intervall spolehlivosti, jak je definoval Rosenstein [26] je pro predikci uziteCnych

pfiblizné€ prvnich 135 hodnot. To je na grafu H2 pfiblizn€ 12 obchodnich dni. Bude-li
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chtit byt vyuzita vétSina relevantnich informaci dostupnych na trhu, pak se pouzije
pfiblizn€ 450 hodnot z grafu H2, coz je pfiblizn€ 37 obchodnich dni. Pfi budouci
predikci vyvoje takového trhu ma tedy smysl pouzit piiblizn€é 135 az 450 minulych
hodnot. Pokud by se pouzilo hodnot vice, dochazelo by k pouzivani irelevantnich
informaci nepfinaSejicich zadny uzitek, pfipadn€, pii pouziti az 1500 hodnot,
k negativnimu zkresleni predikce. Uvedena analyza, resp. vypocCet Casového zpozdéni

ma tedy smysl i samostatnég, vedle aplikace pro vypocet LLE.

Tabulka €. 5: VypocCtena ro¢ni Casova zpozdéni za 4 roky pro razné ménové pary a
periody, Cervené vyznaCena je dramatickd meziroCni zména zpozdéni u paru EURCHF.
2010 M1 M5 | M10 (M15 (M30 (H1 |H2 |H4 |[H8 |D1
EURUSD | 21423 4295|2154 | 1443 | 729|377|189| 95|48 20
EURGBP | 21222 |4274 | 2146|1438 | 731|387|195| 98|50 21
EURCHF | 26691 | 5360 | 2685 | 1802 | 911|486 (243|122 |62 26
EURCAD | 23546 | 4713 | 2357 | 1572 | 787400200 (101 |51 21
EURJPY |24190|4848|2429|1620| 814|413|207 (104 |53 22
2011
EURUSD | 15469 | 3105 | 1556 | 1041 | 525|268 |135| 69| 35| 15
EURGBP | 11160 | 2248|1128 | 763 | 387|205|104| 53|27|11
EURCHF | 28783 | 5787|2908 | 1948 | 986|517 260|131 | 66| 27
EURCAD | 8264 |1655| 829 | 553| 279|142 | 72| 37|19| 8
EURJPY |34056 6838|3432 |2288|1151|585(293|147|75|30
2012
EURUSD | 25250 | 5054 | 2527 | 1687 | 845(424 (213|108 | 55| 22
EURGBP | 38865 | 7783 | 3893 | 2600 | 1303 | 654 |328 | 165 | 84 | 33
EURCHF | 9859|1996 |1001| 673| 343|183| 92| 47|25|11
EURCAD | 33056 | 6616 | 3309 | 2207 | 1104 | 554 | 277 |140| 71| 29
EURJPY |19721|3946|1974|1316| 659|331 |166| 84|42|17
2013
EURUSD | 16185 (3239|1620 | 1082 | 543|272 |137| 69| 35|15
EURGBP | 8630(1731| 867 | 579| 291|147 | 75| 38|20| 9
EURCHF | 5693|1145| 573| 385| 194| 99| 51| 26|14 6
EURCAD | 22829 (4572|2288 | 1528 | 766 (385|193 | 97| 50| 22
EURJPY |17044|3410|1706|1138| 570|286 |144| 73|37 16
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

Pro vypocet LLE jsou v této chvili znamé veSkeré parametry. Vnofena dimenze je
stanovena fixn€¢ pro vSechna analyzovana data libovoln€ zvolenymi celoc¢iselnymi
hodnotami zintervalu <175;20>, pfislusna casova zpozdéni udava tabulka ¢. 5.

Problematika pouziti Rosensteinova algoritmu na komplexni mnohodimenzionalni
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systémy spociva vtom, ze se béhem vypoCtu vytvoifi pomérné rozsahla matice
divergentnich vektord. Velky pocet kalkulovanych hodnot v matici znamena sam o sobé
dlouhy vypocetni cas. Ten nepfedstavuje hlavni problém. Problém je, ze (zjednodusené
feCeno) jeden z rozmért matice musi byt roven nasobku ¢asového zpozdéni (time lag) a
vnofené dimenze. Tato hodnota nicméné nemize byt vétsi, nez pocet dostupnych
hodnot Casové fady. V piipadé znamych popsanych systémi v tom neni zadny problém,
nebot d -+ | se v piipadé Henonova atraktoru s hodnotami J = /7, d = 2 rovna 22. Tedy
délka ¢asové fady musi byt pro mozny vypocet LLE uvazovanym algoritmem alespori
22 hodnot. V pfipadé komplexniho systému je ale situace jina. Pfi minimalni uvazované
dimenzi d = 15 a ¢asovém zpozdéni paru EURUSD v roce 2011 periody H1 J = 268, je
minimalni délka Casové fady 4020 hodnot. Najit tak dlouhou c¢asovou fadu pro
EURUSD, 2011, H1 sice problém jeste neni (fada ma délku 6237 hodnot), ale naptiklad
pro EURUSD, 2012, H4 uz toto nelze, nebot’ fada s témito parametry je dlouha 1560
hodnot, ale pozadovana minimalni délka je 108 - 15 = 1620 hodnot.

Graf na obrazku €. 15 zachycuje rozdily v divergenci trajektorii pfi pouziti rizné
dlouhych intervalt (hodnoty odectené ze svislé osy nelze brat absolutné, méfitko bylo
upraveno pro ucely grafického zobrazeni; pro LLE je podstatny pouze sklon linearniho
useku). Ten je pro delsi ¢asovou fadu roven 0,014, pro kratsi potom 0,031. Toto jsou
potom dle Rosensteinovy metody hodnoty nejvétSich Lyapunonovych exponentt

odpovidajicich chaotickych systémd.
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Stanoveni LLE podle Rosensteina
EURUSD / H1 /2010-01-01 aZ 2013-12-31 a
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Obrazek €. 15: Finalni graf Rosensteinovy metody ur¢eni LLE
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

4.7  Uziti ziskanych dat

Vysledkem analytické Casti prace je ziskani obecnych fraktalnich a chaotickych
charakteristik odpovidajicich systéma (angliCtina v tomto sméru pouziva vystizny
termin ,,underlying system®) a jejich pouziti pro konstrukci predikéniho modelu. Kazdy
takovy model disponuje urCitym poctem parametri, které je pro spravnou funkci
modelu nezbytné optimalizovat. I kdyz je pouzita heuristicka optimalizace, naptiklad
nékterym z genetickych algoritmi, je Casto vypocCetni narocnost i tak pfilis vysoka. Ke
snizeni poCtu volnych parametrii nebo snizeni jejich rozsahu lze pouzit pravé vysledka

ziskanych predbéznou analyzou.

V praci jsou prozkoumany tfi rozdilné predikéni pfistupy zalozené na poznatcich
ziskanych provedenou analyzou. Prvni z nich je vyuziti hodnoty Hurstova exponentu

spolu s indikatorem technické analyzy zaloZzenym na klouzavém primeéru. Tento postup
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oznaCil uz Mitra [23] za pfinosny, kdyz ukazal, Ze ziskovost strategie statisticky
vyznamné koreluje s H. Za timto ucelem je v praci pouzito indikdtoru MACD
s optimalizovanymi parametry. Druhy pfistup vyuziva opét Hurstova exponentu, avSak
je zalozen na predik¢ni schopnosti dynamickych neuronovych siti. Tfetim zptsobem je
vyuziti Zhangovy metody predikce [54] za pouziti vlastnosti chaotickych atraktort a
Lyapunovova exponentu. Kazda ze tifi metod predikce je popsana a jeji tispéSnost je

demonstrovana na odpovidajici ekvity kiivce obchodniho uctu.

4.7.1 Simulace obchodovani —- MACD + H

Prvni predikéni model lze zafadit do kategorie standardnich metod pouzivanych
v technické analyze. Model prochazi iterativné celou predlozenou casovou tadu a
obchoduje na zakladé chovani danych indikatord. Bézny MACD (9; 26) indikator je
pouzit pro tvorbu obchodnich signalti. Pro uréeni spolehlivosti je zaveden plovouci
Hurstav exponent pocitany za 200 krokt ¢asové fady a momentum indikator pro méfeni
sily kfizeni. Systém vyhodnocuje podle nastavenych pravidel, zda obchod otevie
(kfizeni signalti, hodnota H v dané iteraci, sila pohybu kurzu) a podle dalsich pravidel,
zda obchod zavie (zpétné kiizeni, hodnoty stopLoss a takeProfit). Parametry pravidel
jsou urCeny pomoci globalni optimalizace GA toolboxem Matlabu, pficemz se v dale
demonstrované verzi optimalizuji pouze parametry indikdtoru momentum a hodnoty
stopLoss a takeProfit. Je tomu tak proto, ze prahova hodnota Hurstova exponentu pfi
optimalizaci vykazovala neustale snahu o prechod do antipersistentnich hodnot (pod
0,50), coz vedlo ke zcela nahodnym vysledkim predikce. Z toho divodu bylo
rozhodnuto, Zze obchodni seance by se meéla oteviit tehdy, kdyz Hurstiv exponent
dosahuje hodnoty alesponi 0,55. Délka ¢asové tady, z niz je plovouci H pocitan, je
pevné nastavena na hodnotu 200 proto, ze uzitim del§iho ¢asového useku dochazi ke
konvergenci hodnoty plovouciho H k hodnoté 0,50. Ta je z podstaty indikatoru pro
predikci nepouzitelna. Krat$i Casova fada nemuze byt pouzita z divodu omezené

presnosti samotného stanoveni H pomoci funkce genhurst ().
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Ekvity kfivka predikéniho modelu MACD + H
2713 krokt H2 EURUSD 2012-01-01 a2 2012-12-31
parametry modelu:

tsLen = 2713, takeProfit = 0.0021, stopLoss = 0.0080, momTreshold = 0.0087
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Obrazek €. 16: Ekvity kiivka predikéniho mdelu MACD + H
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

Dle ekvity kfivky na obrazku €. 16 je zfejmé, ze béhem sledovaného obdobi strategie
provedla celkem 8 obchodi, ztoho je 6 ziskovych (vzestupné hrany) a 2 ztratové
(sestupné hrany). Ekvity kfivka je zjednoduSend — nezahrnuje informaci o zménach
hodnoty uctu v dobé, kdy byl néjaky obchod otevien. Ukazuje pouze hodnotu uctu
v dobé ukonceni obchodu. Viditelné jsou tak pouze diference jednotlivych obchoda —

zda byly kladné, ¢i zaporné, tedy, zda byl obchod ziskovy, ¢i ztratovy a o kolik.
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Obchodni signaly modelu MACD + H
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Obrazek ¢. 17: Prubéh Sesti obchodt béhem roku 2012
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

Predstaveny obchodni model MACD + H ma typicky dvé faze ladéni. Prvni je
optimalizace modelu na dostupnych datech za ucelem ziskani vhodnych vstupnich
parametrd. Druhou fazi je out of sample analyza neboli simulace realného pouziti
modelu na budoucich datech. Vysoka predik¢ni ispéSnost modelu je dana velmi striktné
nastavenymi parametry. Ty, jak je vidét z uvedenych obrazkl, umozni pouze 8 kratkych
obchodt ro¢né. 1 kdyz je jejich uspésnost vysoka (75%), nezaruCuji obecné nejlepsi
budouci vysledky. Striktnost modelu se da ovliviiovat predev§im hodnotou
momTreshold a staticky nastavenym prahem Hurstova exponentu. Out of sample
analyza prokazala, ze v celém roce 2013 nemusi trh ani jednou nabidnout tak pfiznivé
podminky, aby splnily pfili§ striktn€é nastavené parametry. Z toho divodu byly
parametry uvolnény a optimalizace provedena znovu. To vedlo k narGistu poctu
obchodu, ale téz bohuzel i ke snizeni predik¢ni uspésnosti. Ta klesla na pfiblizné 55 —
60%, pficemz toto se v out of sample projevilo nulovym nebo nizkym zhodnocenim

pocate¢niho vkladu paru EURCAD. Mirn¢ ziskovy se vSak i pii out of sample ukazal
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par EURJPY. Za obrazku ¢. 18 je pak vidét out of sample vyvoj odpovidajici ekvity

ktivky.
Ekvity kfivka predikéniho modelu MACD + H
2704 krok( [out of sample] H2 EURJPY 2013-01-01 a2 2013-12-31
parametry modelu:
tsLen = 2704, takeProfit = 1.6381, stopLoss = 0.2915, momTreshold = 0.0268
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Obrazek ¢. 18: Out of sample ekvity kfivka MACD + H modelu roku 2013
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

Jednoduchy obchodni model vyuzivajici postupt technické analyzy vyuziva kromé
dvou bézné pouzivanych indikatorai MACD a momentum tfeti, tzv. plovouci Hurstiv
exponent. Béhem optimalizace vykazuje velice dobré vysledky diky vysokému podilu
ziskovych obchodii. Na druhé strané pifi out of sample analyze dochazi k propadu
predik¢ni uspesnosti, coz ma za nasledek pouze mirnou ziskovost (jednotky %). Model
MACD + H jako celek neni pfili§ vhodny k samostatnému pouziti. Pfi striktnéji

nastavenych parametrech by se vSak dal pouzit jako filtr pfiznivych trznich situaci.
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4.7.3 Simulace obchodovani — predikéni modely NAR(X) + H (obecné parametry)

Druhy predikéni pfistup vyuziva opét Hurstova exponentu, avSak ve spojeni

s dynamickou neuronovou siti.
Predik¢ni modely zalozené na neuronové siti maji obecné tyto parametry:

e Architektura sité.

e Parametry vychazejici ze specifické architektury.
e Velikost sité.

e Metoda trénovani.

e Input data.

e Target data.

e Metoda predikce.

Kazdy zparametri ma obrovské mnozstvi moznych variant, proto je vhodné
pti konstrukci modelu parametry rozdélit do 3 skupin. Prvni skupinou (I.) budou
parametry ur¢ené zvolenou metodou. Druha skupina (I1.) obsahuje parametry volné, pro
jejichz spravné urceni bude pouzita optimalizace s jedinym kritériem (t¢elovou funkci).
Treti skupinou (III.) jsou parametry volné, avSak omezitelné. Zvolend metoda s nimi
pracuje jako svolnymi, lze je pfi aplikaci jistych pravidel vypocist €1 néjak jinak
stanovit. Tim se podstatn€ snizuje vypocetni naro¢nost celého optimaliza¢niho procesu.

Tabulka ¢. 6 uvadi klasifikaci parametra véetné jejich hodnot v uvazované tloze.

Tabulka ¢. 6: Kategorie a hodnoty parametrii predikéniho modelu

Kategorie Nazev Hodnota Sk.
Architektura sité Typ sité NAR I
Spec. parametry delay cil optimalizace .

Velikost sité

Pocet vrstev

2 —dano typem sité

Pocet neuront

cil optimalizace

Metoda trénovani

Ucici algoritmus

trainim() — obecné platné

Input data - dle sité nedefinované I
Rozdéleni dat 70/15/15 — defaultni l.
Casovy rozsah 2010-01-01 az 2013-12-31 I

Target data Ménovy par stanovi se analyzou Il.
Perioda stanovi se analyzou M.

Délka vektoru

stanovi se analyzou

Metoda predikce

Pocet krokl predikce

stanovi se analyzou

Indikator

stanovi se analyzou

Parametry indikétoru

cil optimalizace

(Zdroj: vlastni)




Uzitim pevné stanovenych hodnot skupiny 1. a vysledki analytické Casti 1ze postupné
doplnovat hodnoty parametra skupiny III. Jako nejstabiln€j$i ménové pary pro zvolenou
metodu se ukazaly EURCHF a EURCAD. Vhodné periody v zéavislosti na jejich
fraktalnim charakteru, Casovém zpozdéni a casovém rozsahu jsou H1 a H2. Délka
vektoru je urCena mirou autokorelace ¢asové fady. Pro zadané parametry autokorelace
mizi pfiblizn€ za 60 — 80 dni, tedy 1440 — 1920 hodnot H1, resp. 720 — 920 hodnot H2.
Pocet kroku predikce je dan jednak architekturou sit€¢ (NAR je typickou regresni NN
s jednim neuronem ve vystupni vrstv€, tedy jedinou predikovanou hodnotou) a ristem
chyby v systému. Jelikoz chyba roste pfiblizné rychlosti e®%* = 1,041 a pocate¢ni
chyba mize mit velikost = 0,5 pipu (+0,00005), je predikce z hlediska informaci
dostupnych ve vystupu systému (Casové fady) mozna na pfiblizn€ 18 krokt. Tehdy
chyba presahne hodnotu + 1 pip a po piiblizné 60 krocich i hodnotu 6 pipt, coz
zpravidla , prehlusi“ 1 aktualni spread. Z uvedeného plyne, ze by se model mél ladit
nejpozdéji kazdych 20 az 60 kroki. A to nejen pridanim nové dostupnych hodnot fady,
ale i opakovanim optimalizace ostatnich parametrii. Jako vhodny indikator pro predikci
se z analyzy korelace jeho hodnoty a ziskovosti strategie ukazal plovouci Hurstuv
exponent. I kdyz neni sdm schopen vydéavat obchodni signély, je pouzitelny na

zpresnéni sméru trendu.

4.7.4 Simulace obchodovani — NAR+ H

Pfi tvorbé modelu bylo pfistoupeno nejdiive ke standardnimu vyuziti nejjednodussiho
typu dynamické regresni sit€ NAR. Ta byla nauCena na piedlozené ¢asové fadé a méla
predikovat jeden krok dopfedu za splnéni podminky vysoké hodnoty Hurstova
exponentu. Pevné parametry byly zadany a pro urceni zbylych bylo pfistoupeno
k nelinearni heuristické optimalizaci pomoci GO toolboxu Matlabu uzitim defaultniho
nastaveni genetickych algoritma. V této fazi se vSak vyskytl problém, nebot se projevila
fundamentalni vlastnost neuronovych siti. Ty jsou obecné silné nelinearnim systémem,
ktery pfi svém vzniku nahodné generuje pocateCni hodnoty synaptickych vah
v jednotlivych vrstvach. Jak je sit’ u¢ena na predlozenych datech, vahy se prizpisobuji
s cilem minimalizovat rozdil mezi vystupem a vstupem. To nicméné zpusobuje, Ze i pfi
pouziti stejnych dat dochazi k riznym vysledktim. Sit’ se nékdy nauci 1épe, nékdy hare.

Pfi obecné aplikaci jediné sit€ tato vlastnost neni problém. Problémem se stava ve
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chvili, kdy se sit’ snazi uzivatel optimalizovat, napt. pomoci genetickych algoritmu.
Presnost vystupu ke vstupu je brana jako ucelova funkce optimalizacni Ulohy pfi
ménicich se parametrech. Optimalizacni algoritmus tak hleda zménou parametri
stabilni bod ve stavovém prostoru, ktery bude globalnim (nebo alespon lokalnim)
optimem. Dulezité je poznamenat, ze neuronova sit musi byt pii kazdé iteraci
optimalizace resetovana, tedy vracena do pocateCniho nenatrénovaného stavu. To
ovSem znamena opétné vytvoreni sité a ndhodné generovani novych synaptickych vah.
Ty zpasobi zménu vnitfnich parametrt sité€ a pii stejnych optimalizanich parametrech
zmeéni hodnotu vystupu — hodnotu ucelové funkce. Vysledkem tohoto problému je fakt,
ze optimaliza¢ni algoritmus nedokaze nalézt stabilni bod ve stavovém prostoru, nebot

hodnota tcelové funkce se méni i bez zmény optimalizovanych parametrt.

Popsany problém byl feSen snahou o nalezeni parametrii uzivatelem, to se Castecné
podarilo, nicméné tento vysledek nelze brat za objektivné optimalni. Predikce sité
puvodné dosahovala zna¢né miry nestability a vysledna ekvity kfivka na pavodnich
datech bohuzel nevykazovala dostateCné stabilni rostouci pribéh pro pouziti jako

samostatny obchodni model.
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Obrazek ¢. 19: Ekvity kfivka predikéniho modelu NAR + H
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

O néco lepsi vysledek vykazovala predikce pfi stejnych parametrech, av§ak béhem roku

2013 na obrazku €. 20. Zde je nevyhodou drawdown po prvnich nekolika krocich

o velikosti témét 1000 USD. Ten je nastésti vyrovnan naslednym trojitym spravnym

urcenim sméru pohybu.
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Ekvity kfivka predikéniho modelu NAR + H
100 krokl H1 EURCAD 2013-01-01 az 2013-12-31
parametry NN: tsLen = 2000, delay = 30, size = 40
8000 T T T T T T T T T

7500 - .

7000 [ =

6500 [ =1

6000 [ =

hodnota uétu v USD

5500 | T

5000 - .

4500 §

4000 I I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

pofadi obchodu

Obrazek ¢. 20: Ekvity kfivka predikéniho modelu NAR + H
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

Lze konstatovat, ze strategie zalozena na NAR siti a Hurstové exponentu vykazuje
kladné, i kdyz CasteCné nestabilni vysledky. Diulezité je pripomenout, ze vyrazné
vykyvy ekvity kiivky ma na svédomi velky objem obchodovanych finanénich
prostiedki. Je pocitano s obchodovani celého 1 lotu s finan¢ni pakou 100:1. Pii nizsi
pace nebo mensim objemu muze byt obchodovani podstatné méné rizikové, pricemz

pravdépodobnost ziskového obchodu nebude nijak ovlivnéna.

4.7.5 Simulace obchodovani — NARX + H

Hurstiv exponent se ukazal jako predikéné uziteCny nejen v uvedené analyze, ale i
v mnoha jinych aplikacich, proto jeho pouziti bylo znovu zopakovano na podobné,
avSak mirné komplexnéjsi NARX siti. X v nazvu zna¢i moznost vlozeni vektoru
exogennich proménnych. Témi mohou byt napiiklad hodnoty plovouciho Hurstova
exponentu. Sit by meéla dle teorie mit schopnost absorbovat implicitni informaci

obsazenou v H pfimo ve svém modelu a vystupem by mél byt rovnou nakupni ¢i
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prodejni signal. Stejné jako v pfipadé NAR, neni ani u NARX moznéd heuristicka

optimalizace, nebot’ neovlivnitelna proménlivost ucelové funkce pretrvava.

I kdyz by méla byt NARX sit” teoreticky dokonalejsi, nez NAR, je faktem, kterého si
vSimli 1 jini autofi [37], ze nevhodné zvolené exogenni vstupy mohou mit znacny
negativni vliv na predik¢ni schopnost sité. V ptipadé plovouciho Hurstova exponentu je
tomu presné tak. Vysvétlenim tohoto fenoménu miize byt velice silné antipersistentni
(H = 0,1) podstata hodnoty plovouciho H. Casova fada vstupu tedy silné fluktuuje a
neuronova sit’ neni schopna zachytit zddnou pfimou spojitost mezi jejimi hodnotami a
hodnotami kurzu.
Ekvity kfivka predikéniho modelu NARX + H

100 krokd H1 EURCAD 2012-01-01 az 2013-12-31
parametry NN: tsLen = 2000, delay = 30, size = 40
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Obrazek ¢. 21: Ekvity kfivka predikéniho modelu NARX + H
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

Predikce s jinymi parametry méla zpravidla jesté¢ horsi vysledky, nez ty uvedené na
grafu ekvity kfivky na obrazku ¢. 21. Nejen ze se kapital na obrazku nijak zvlast
nezhodnotil, doslo navic k pocateCnimu poklesu o vice nez 800 USD. Graf jako celek

vypada podstatné vice ,,chaoticky”, model v jednom kroku vydé¢la a v dal§im prodéla
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stejnou Castku. To se objevuje prakticky vcelé délce obchodni seance. Nelze
vypozorovat zadny pozitivni trend a vydélky ptisobi mnohem vice nahodné, nez je tomu

u NAR + H modelu.

I kdyz by se na prvni pohled zdalo, ze dokonalejsi model bude pro predikci vhodnéjsi,
z uvedenych testovacich obchodu je ziejmé, ze tomu tak neni. NARX model nedokaze
absorbovat antipersistentni chovani vstupu a jeho predikce je spiSe nahodna.

Z uvedenych dvou modelt je proto vhodnéjsi pouzit jednodussi NAR + H model.

K obéma modeliim zalozenych na neuronovych sitich je nutné zavérem poznamenat, ze
logika jejich obchodovani ma charakter out of sample. Je tomu tak proto, Ze neuronova
sit’ je nauena na N = tsLen hodnot Casové rfady a odstranénim zpozdéni vstupni vrstvy
predikuje jeden budouci krok. Jakmile uplyne zvolena doba # = H1 (1 hodina), na
vstupu neuronove sité se objevi nova hodnota. Je vytvorena nova neuronova sit’, ktera je
opét nauCena na N hodnot, avSak Casové posunutych o 7. Vystupem je opét jedina
predikovana hodnota kurzu. Cely proces se opakuje dle libosti, v pfipadé uvedenych
grafi se jedna o 100 iteraci. Vytvofeni a trénovani sité je vypocetné€ extrémné narocny
proces, a jelikoz se provadi v kazdé iteraci znovu, je pro ilustraci postacujicich praveé

jen 100 iteraci.

y(N+ 1) = f(x(1),x(2), .., x(N)) (18)
y(N +2) = f(x(2),x(3), ..., x(N + 1))

y(N + M) = f(x(M),x(M +1),..,x(N+M —1)),  kde:

x(i) € X,y(i) €Y, X ...vstupni vektor,Y ...vystupni vektor
N ...délka vstupniho vektoru
M ...délka vystupniho vektoru, pocet predikovanych hodnot

f(X) ...transformatni funkce NN vetné time delay

4.7.6 Predikéni model — chaoticky atraktor a LLE

Posledni model je zalozen na vyuziti chaotickych charakteristik Casové tady. Dle

popsaného Zhangova algoritmu a publikované prace [54] je zfejmé, Ze tato predikce je
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uspeésna predevSim na systémech tvofici kompaktni atraktor. Je tomu tak proto, ze
metoda se snazi predpovidat vyvoj trajektorie ve fazovém prostoru na zakladé LLE,
avSak s implicitné zahrnutou podminkou podobného tvaru orbit trajektorie. Jestlize
tomu tak neni, pak metoda dokaze sice urcit ocekavanou vzdalenost predikovaného
bodu od posledniho znamého bodu (za pomoci ristu chyby v systému), ale uz nedokaze
ur¢it smér v D-dimenzionalnim fazovém prostoru. Tento D-rozmérny , smér se za
pouziti embeddingu redukuje na dvé alternativni hodnoty — posun posledni soufadnice
v kladném nebo zaporném sméru. ,Zbytek“ sméru je urCen analogii k pfedchozi
nejblizsi hodnoté. To je nicméné uzite¢né pouze v piipadé, ze nejblizsi hodnota udrzuje
,spravny smér (smér podobny jako hodnota predikovana). Toto plati prave
v systémech s jasné€ rozpoznatelnymi atraktory, jejichz hodnoty se vzdy pohybuji po
urCity Cas ,,podobnym® smérem. U systému jako je Henoniiv, Lorenziiv nebo Rossleriv
jsou atraktory viditelné souvislé a ,,cyklické* (ve smyslu podobnosti jednotlivych orbit).
Trochu jiny pfipad je systém dvojitého matematického kyvadla. Jeho orbity nejsou jiz
tak jasné¢ podobné, lze vSak vypozorovat, Ze se vurCitych usecich pohybuji
,podobnym® smérem. Proto by je Zhangovou metodou bylo mozné predikovat. Zde
vSak vyvstava problém vzorkovani. Pokud nebude vzorkovani dostate¢né podrobné, pak
se ztrati informace o vyvoji trajektorie, sméry dvou po sobé jdoucich bodia nebudou
,podobné“ a predikce nebude mozna. Pravé urCeni dostatecné vysoké vzorkovaci
frekvence pro splnéni Nyquist-Shannonovy podminky je problém spole¢ny jak u
modelu dvojitého matematického kyvadla, tak u modelu finan¢nich, resp. devizovych

trha.

Ukazuje se, ze pii predikci vyvoje trhi je to pravé nizka vzorkovaci frekvence
zpusobena nedostatkem dat, ktera ma za nasledek nemoznost konstrukce trajektorie,
nalezeni dvou dostatecné ,podobnych* bodi a nasledné predikce. Bliz§i analyza
casovych tfad ukazuje, ze optimalni vzorkovaci frekvence by se pravdépodobné musela
limitné blizit nekonecnu. Tento koncept je bohuzel neuchopitelny pomoci Zhangovy
metody a ta proto neni vhodna pro pouziti jako samostatny predikéni model, ktery by na

zakladé konstrukce fazového prostoru spolehliveé urcil smér vyvoje kurzu.

D-rozmérny fazovy prostor vSak lze promitnout do 2D a zkoumat jej z jeho grafické

reprezentace. Na obrazku €. 22 lze cast takového prostoru vidét. V grafu lze spatfit
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oblasti ,,rychlého pohybu“ a oblasti ,,zauzleni“. Toto chovani se zd4 ndhodné, coz by
znacilo Browniv pohyb (ptipadné fraktalni Browniv pohyb). Ten ale vypada odlisng,
nevyskytuji se tam uvedené dva druhy oblasti. Fazovy prostor je spiSe podobny jiné
alternativé procesu nahodné prochazky, tzv. Lévyho letu (Lévy flight). Srovnani
Brownova pohybu a Lévyho letu je jasné demonstrovano na obrazku ¢. 23. Z uvedeného
srovnani je vidét, ze fazovy prostor pripomina spiSe Lévyho let. Tento poznatek muze
byt vyuzit pfi dal§im vyzkumu financnich, resp. devizovych trht.

15 rozmérny fazovy prostor promitnuty do 2D

EURUSD M15 2013-01-01 az 2013-02-31
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Obrazek €. 22: Zkonstruovany fazovy prostor promitnuty do 2D
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)
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Obrazek €. 23: Srovnani Lévyho letu (vlevo) s Brownovym pohybem (vpravo)
(Zdroj: [56])

Predikované hodnoty mohou byt zarover pouzity jako hrani¢ni body pasma, ve kterém

se ménovy kurz pohybuje. Na obrazku €. 24 jsou tato pdsma vyznacena Cervené spolu

s OHLC reprezentaci kurzu.

Pasmo vyvoje systému ohrani¢eni predikovanymi hodnotami dle Zhanga
100 krokli EURUSD H1 2013-01-01 az 2013-12-31
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Obrazek €. 24: Pasmo vyvoje kurzu dle Zhangovy metody predikce
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)
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Pasma byla konfrontovana s nékolika indikatory technické analyzy a nebyla mezi nimi
zjisténa zadna podobnost. Toho by mohlo byt vyuzito pfi tvorbé novych obchodnich
strategii, nebot’ by tento novy indikator (daji-li se tak hranice chapat) mohl pfinést do

strategie novou informaci.

4.7.7 Shrnuti a vybér nejvhodnéjsiho modelu

Z uvedenych modeld se za predikéni v pravém slova smyslu daji oznadit pouze dva
prvni, tedy modely MACD + H, NAR(X) + H. Posledni model neprokazal predik¢éni
schopnosti, které by se daly pfimo vyuzit pfi realném obchodovani (i kdyz neni

vylouceno, ze na jeho zakladé by bylo mozné vytvofit ziskovou predikeni strategii).

vysokou nestabilitu. Popsané vykyvy v hodnoté balance uctu byly zmirnény pomoci
diverzifikace a snizeni obchodovaného mnozstvi finan¢nich prostfedka. Konkrétné bylo
obchodovano vice (vSech 5) ménovych part soucasné s financni pakou 1:100, ale
mnozstvim pouze 0,1 lotu. Pribéhy jednotlivych ekvity kiivek jsou zobrazeny v pfiloze

¢. 2, celkovy vyvoj balance tctu je potom uveden na obrazku ¢. 25.
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Celkova ekvity kfivka predikéniho modelu NAR + H
500 krok( H1 vSechny pary 2013-08-01 az 2013-12-31
parametry modelu:

x 10" tsLen = 2000, delay = 30, size = 30
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Obrazek €. 25: Celkova ekvity kiivka predikéniho modelu NAR + H
(Zdroj: vlastni, zpracovani Matlab)

Simulace obchodovani obsahuje ,,pouze* ilustracnich 500 krokd. Slozitost vypoctu vSak
bohuzel zptsobuje, Ze i presto se vypocetni doba pohybovala okolo 7-8 hodin pfi plném
vyuziti vykonu osmi vypocetnich vlaken procesoru Intel Core 17 (Haswell) s taktem
3,40 GHz. Algoritmus totiz provadi opakovanou tvorbu a uceni 2500 pomérné velkych
neuronovych siti. Z obrazku ¢. 25 je vSak vidét i po pocateCnim ,,zavahani“ stabilni

zhodnocovani balance uctu.

Miru zhodnoceni lze vypocist naptfiklad prostym vydélenim kone¢né hodnoty uctu
hodnotou pocatecni. To v ptipadé obrazku €. 25 znamena 25813/25000 = 1,0325. Tedy
zhodnoceni uctu v této zakladni varianté je pfiblizné€ 3,25% za 500 obchodnich kroku
(500 obchodnich hodin). Tato zakladni hodnota vSak charakterizuje pouze fakt, ze
predik¢éni model je jako celek rentabilni. Ziskovost modelu nelze prepocitavat na ro¢ni
hodnoty, protoze nemusi byt (a pravdépodobné ani nebude) konstantni v dlouhém

rocnim obdobi. Lze vSak pojmout predstavenou obchodni strategii jako rizikovy
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investi¢ni projekt, pficemz pocatecni vlozeny kapital bude libovolné vySe (minimalné
vSak pfi aktualnim nastaveni asi 5000 USD), délka projektu bude 500 obchodnich hodin
(pfiblizné 25 kalendainich dni) a zisk zminéné 3,25% vlozeného kapitalu. Pokud by
bylo zadouci vy$s§i zhodnoceni, lze jednoduse zvySit obchodované mnozstvi finan¢nich
prostiedkt (z 0,1 lotu napfiklad zdvojnasobenim na 0,2 lotu). To by mélo za nasledek
ptiblizné zdvojnasobeni ziskovosti. Negativné by se to vSak podepsalo na pripadné
ztraté, kterou by to pochopitelné téz priblizné zdvojnasobilo. Rozhodnuti o mnozstvi
obchodovanych financnich prostfedkd (Ci sile finanCni paky) zavisi na tom, jak
spolehlivé bude strategie schopna dlouhodobé tvofit zisk, pfipadné, jaky je postoj

spekulanta k riziku.

V uvazovaném investicnim projektu by mélo byt téz vycisleno riziko, ze se zhodnoceni
vyrazné odchyli od oCekavané hodnoty (predevsim negativné). To lze urcit naptiklad
opakovanou simulaci na jinych datech ¢i zjednodusSené rozptylem ziskovosti strategie
na jednotlivych parech. Pravé druhy postup je zvolen a stfedni hodnota finalniho
zustatku balance uctu jednotlivych part je 5162 USD, pticemz smérodatna odchylka je
piiblizné¢ 164 USD. Pokud by se tedy ziskovost jednotlivych pard chovala podle
normalniho rozdéleni, lze fict, ze piiblizn€ s pravdépodobnosti 0,83 bude obchodovani
paru ziskové. A pokud by toto platilo pro vSechny pary, pak pravdépodobnost, ze budou
vSechny pary ztratové, ze velice mald. Autor se v tuto chvili umyslné vyhyba vycisleni
presné hodnoty pravdépodobnosti ziskovosti celé strategie (vSech pari dohromady),
ponévadZz nezna vzajemnou zavislost chovani part. Pro toto kratké zhodnoceni vSak
postaCi konstatovat, ze rizikovost strategie se zifejmé snizuje diverzifikaci, tedy
obchodovanim nékolika parti najednou. Proto je vhodné dostupny kapital rozdélit mezi

ty pary, které simulace oznaci za potencialné ziskové.

4.8 Prinosy a omezeni

Na predstavené vysledky prace lze pohlizet ve dvou rovinach. Na jedné strané byly
v praci predstaveny nové, neortodoxni metody analyzy casovych rad. Bylo popsano
jejich teoretické pozadi a pouzité algoritmy. Tyto analytické metody byly aplikovany na
realné problematice analyzy devizovych trhu, pfiCemz byly zohlednény a popsany

jejich omezeni v této aplikaci. Konkrétné lze zminit Hurstovu fraktalni [18] Ci

85



Rosensteinovu [29] (pfipadné Gaovu [46]) chaotickou charakteristiku. Predevsim
druha zminéna byla popsana detailné se vSemi uskalimi a predbéznymi vypocty, nebot’
jeji stanoveni neni trivialnim problémem. Pfinos je mozné spatfit téz v aplikaci metody
na devizové trhy. Ta se v literatufe objevuje velice zfidka, vyjimecné je tato
problematika diskutovana védci prevazné z oblasti vychodni Asie. Autor si nicméné
neni védom existujici analyzy pro ménové pary eura. Uvedené analytické metody jsou
pouzitelné na libovolna experimentilni data ziskand jako vystupy neznamého
systému. Diky nim lze tento systém castecné charakterizovat a odhadnout tak jeho

chovani.

Na druhé strané prace predstavuje realné uchopitelné a pouzitelné predikéni modely
vyuzivajici praveé zaveéra provedenych analyz. Tyto modely jsou srovnany jak z hlediska
teoretického pozadi, tak podle aplikovatelnosti na realné situace. Je vybran nejvhodnéjsi
model (model dynamické neuronové sité vyuzivajici Hurstovu fraktalni charakteristiku,
oznaCovany jako NAR + H) a simulaci realného out of sample obchodovani je
stanovena jeho priblizna ziskovost a rizikovost. Dale je popsan teoreticky velice
perspektivni predikéni model zaloZzeny na Zhangové metodé extrapolace fazového
prostoru [54]. Pivodni model je dale teoreticky rozpracovan a je zjisténo uskali, které
bohuzel znemoziuje jeho pifimé pouziti pro predikcni ucely. Na jeho zakladé je nicméné
navrzen novy indikator odliSujici se od existyjicich indikatora technické analyzy.
Zarovenn metoda umoziuje vizualizaci vnitiniho chovani systému, ktera implikuje
zajimavy kontrast k Siroce pfijimanym teoriim EMH a FMH. Z konkrétné
uchopitelnych vysledkii prace je tfeba zminit jesté Matlab knihovnu veskerych
pouzitych funkci, ktera mize byt publikovana prostfednictvim Matlab File Exchange
webu [49] pod BSD licenci, pfipadné z ni muze byt jednoduchym pfidanim GUI
vytvofen plnohodnotny Matlab toolbox.

Mezi aktualni omezeni navrzenych postupl patii samoziejmé omezeni kladena na
jednotlivé vypocetni algoritmy. Ureni LLE neznamého systému libovolné dimenze je
stale teoreticky otevienou otazkou. Fraktalni charakteristiky casovych fad maji
vypovidaci hodnotu pouze pifi dostatecné délce fady. To klade omezeni na navrzeny
plovouci Hurstiv exponent. Problematické je urCeni optimalnich parametri

neuronovych siti v predikénich modelech. Ty totiz maji obrovskou variabilitu a
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podstatné ovliviiuji kvalitu predikce. V praci zcela chybi diskuze na téma inicializace
synaptickych vah siti. Ta pravé zptsobuje zminéné potize s optimalizaci parametra sit¢.
Navrzena Zhangova metoda je pouze teoreticky koncept testovany na modelovych
piipadech nejjednodussich chaotickych systémi. Neni prokazano, ze by mohla (nebo
meéla) fungovat na libovolné€ slozitych systémech, Ci systémech s komplexnim strange
atraktorem. Matlab knihovna funkci je stavéna prirastkovou metodou, dalo by se fict ad
hoc. Jeji struktura je pouze hrubé nastinéna, dokumentaci obsahuje zakladni, na urovni
jednoduchych Matlab funkci. Implementované funkce nemusi pouzivat vzdy
nejmodernéjsi nebo nejuspornéjsi algoritmy vypoctu, mohou obsahovat redundantni kod
¢1 komentare. Dal§i omezeni mohou plynout ze samotné podstaty problému nebo
konkrétni aplikace. Vzdy je proto vhodné individualné zhodnotit moznosti kazdého

pouziti navrzenych metod.

4.9 Naméty na budouci vyzkum

Zavé€rem by bylo vhodné zminit oblasti, které by si zaslouzily detailn&$i rozbor.
Napriklad urceni celého Lyapunovova spektra z experimentalniho vystupu libovolného
systému je vyzvou pro teoretiky zabyvajici se analyzou Casovych fad. Hlubsi zkoumani
analytickych ¢i predik¢énich moznosti myslenek teorie chaosu na finan¢nich trzich by
mohlo pfinést zajimavé konsekvence. Konstrukce a vizualizace fazovych prostort
komplexnich systémt by mohlo vést k objeveni novych typt atraktord. Znalost
atraktoru systému totiz predstavuje vyznamny krok k porozuméni jedné z jeho hlavnich
charakteristik, totiz jeho stabilité. Na téma optimalni architektury predikénich
neuronovych siti by mohl byt veden téz rozsadhly vyzkum. Zaroved by mohl byt
rozpracovan Zhanglv ¢lanek [54] s cilem vytvorit piimo aplikovatelny predikéni model
pro finan¢ni (pfipadn€ jen devizové) trhy. Jako velice slibny se ukazuje indikator
zalozeny na Zhangové ¢lanku. Ten totiz ukazuje teoretické hranice vyvoje systému pii
zachovani jeho stavajici dynamiky. Muze byt pouzit napfiklad ve spojeni s Gaovym
SDLE, kdy bude detekovat anomalie ve vyvoji systému a méfit pravdépodobnost jejich
vyskytu.

87



Zavér

Diplomova prace zabyvajici se moznostmi vyuziti principii umélé inteligence na
devizovych trzich v ivodu stru¢né stanovuje své dva hlavni a né€kolik vedlejsich cilt.
Pro tyto cile predstavuje teoreticka vychodiska a charakterizuje soucasny stav poznani

v dané oblasti. Diraz je kladen na aplikace umelé inteligence pro analytické a predik¢ni

ucely na financnich, resp. devizovych trzich.

Jadro prace obsahuje predstaveni neortodoxnich analytickych a predikénich metod a
jejich mozné pouziti na forexovém trhu. Tim je zarovern naplnén primarni hlavni cil
Konkrétné se jedna o model NAR + H vyuzivajici urcitého typu dynamické neuronové
sité a hodnoty fraktalni charakteristiky predlozené Casové rady. Jsou popsany vyhody
tohoto modelu oproti ostatnim, pfiblizné wvycislena ziskovost, rizikovost a jsou

stanovena jeho omezeni.

Veskeré predikéni modely jsou implementovany ve vyvojovém prostiedi Matlab podle
teoretickych predpokladu, stejné jako vSechny dil¢i analytické algoritmy. Tim je splnén
sekundarni hlavni cil prace, nebot je takto vytvorena Matlab knihovna funkci
umoziujici veskeré provedené analyzy a predikce opakovat. Knihovna je pouzitelna
k obecné analyze piedlozenych ¢asovych tad 1 k simulaci realného pouziti predikénich

modelu.

Béhem vlastnich navrhii feSeni je diskutovana problematika predpovéditelnosti
finan¢nich trhii obecné. Jsou definovany a kalibrovany pouzité algoritmy, stejné jako je
detailné popsan slozity proces stanoveni Lyapunovovych exponentd systému.
Do Matlab knihovny je integrovan pievodovy datovy mistek a implementované
predikéni modely jsou v zavéru prace zhodnoceny a porovnany. Tyto a dalsi dilci

vystupy naplnuji definované vedlejsi cile prace.

Zavérem lze konstatovat, ze uvodem stanovené hlavni a vedlejsi cile byly splnény
v rozsahu nezbytném pro objasnéni problematiky, zaroven vSak takovém, aby nebyl
prekroCen zadany format prace. Smyslem prace bylo demonstrovat, Ze je mozné vyuzit

principu Al, resp. teorie chaosu k analyze a predikci devizovych trhi.
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Seznam pouzitych zkratek

EMH - Efficient Market Hypothesis (teorie efektivnich trhii)

FMH - Fractal Market Hypothesis (teorie fraktalnich trhi)

LE — Lyapunov Exponent (Lyapunoviiv exponent)

LLE — Largest Lyapunov Exponent (nejvétsi Lyapunoviv exponent)
NN — Neural Network (neuronova sit’)

FBM - Fractional Brownian Motion/Fractal Brownian Motion (fraktalni Browndav

pohyb)

FTDNN - Focused Time Delayed Neural Network (typ neuronové site)

FFMLNN - Feedforward Multi-Layer Neural Network (typ neuronové sit&)
RTDNN - Recurrent Time Delay Neural Network (typ neuronové sit€)

NAR — Nonlinear Autoregressive (typ neuronove sité)

NARX — Nonlinear Autoregressive with Exgenous Input (typ neuronove sit€)

H — Hurst exponent (Hurstiv exponent)

MACD - Moving Average Convergence Divergence (indikator technické analyzy)
BSD - Berkeley Software Distribution licence (licence pro svobodné publikovani)
GUI - Graphic User Interface (grafické uzivatelské rozhrani)

R/S — Rescaled Range Analysis (specialni analyticka metoda casovych fad)
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Prilohy

Priloha ¢. 1: Grafické urceni nejmensi embedding dimenze (Cao)
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Priloha ¢. 2: Ekvity krivky modelu NAR + H pro jednotlivé ménové pary
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Ekvity kfivka predikéniho modelu NAR + H
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Priloha ¢. 3: Kompletni Matlab knihovna funkci — Matlab screenshot
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Priloha ¢. 4: Kompletni Matlab knihovna funkci mainLibrary — zakladni popis

nazev cesta popis zdroj poznamka
macdSignal /Analysis/indicators/macdSignal.m nenormalizovany MACD indikator vlastni

movAvg /Analysis/indicators/movAvg.m plovouci primér skalarni ¢asové rady vlastni

automatedEmbDim /Analysis/Lyapunov/cao_deneme/automatedEmbDim.m automatickd konstrukce emb. dim. graf(i pro vSsechny ménové pary | vlastni

cao_deneme /Analysis/Lyapunov/cao_deneme/cao_deneme.m Caova metoda urceni nejmensi embedding dimenze Matlab File Exchange | plvodni
minEmbDim /Analysis/Lyapunov/cao_deneme/minEmbDim.m zpracovani |/O pro funkci cao_deneme vlastni

fnn_deneme /Analysis/Lyapunov/fnn_deneme/fnn_deneme.m False neighbour metoda uréeni nejmensi embedding dimenze Matlab File Exchange | plvodni
logistics_map /Analysis/Lyapunov/logistics_map/logistics_map.m konstrukce nejjednodussiho chaotického systému Matlab File Exchange | plvodni
automatedLyapunov /Analysis/Lyapunov/lyarosenstein/automatedLyapunov.m | zpracovani I/O pro funkci lyarosenstein vlastni

lyarosenstein /Analysis/Lyapunov/lyarosenstein/lyarosenstein.m Rosensteinova metoda vypoctu LLE Matlab File Exchange | upraveno
predictionByLLE /Analysis/Lyapunov/lyarosenstein/predictionByLLE.m Zhanglv predikéni model zaloZeny na LLE vlastni

psr_deneme /Analysis/Lyapunov/lyarosenstein/psr_deneme.m rekonstrukce fazového prostoru vlastni podle lyarosenstein
lambda /Analysis/Lyapunov/SDLE/lambda.m Gaova metoda vypoctu LLE stranky autora upraveno
plot_psic /Analysis/Lyapunov/SDLE/plot_psic.m konstrukce findIniho grafického vystupu Gaovy metody vypoctu LLE | stranky autora upraveno
plot_sdle /Analysis/Lyapunov/SDLE/plot_sdle.m konstrukce findIniho grafického vystupu Gaovy metody vypoctu LLE | stranky autora upraveno
automatedTimelag /Analysis/Lyapunov/automatedTimeLag.m automaticky vypocet ¢asového zpozdéni skalarni casové rady vlastni

meanFreq /Analysis/Lyapunov/meanFreq.m vypocet stfedni frekvence ¢asové rady Matlab File Exchange | upraveno
myHenon /Analysis/Lyapunov/myHenon.m konstrukce Hendnova chaotického systému stranky autora autor v hlavicce
myHenon2 /Analysis/Lyapunov/myHenon2.m konstrukce Hendnova chaotického systému stranky autora autor v hlavicce
mylorenz /Analysis/Lyapunov/myLorenz.m konstrukce Lorenzova chaotického systému stranky autora autor v hlavicce
timelag /Analysis/Lyapunov/timeLag.m konstrukce autokorela¢niho diagramu a vypocet casového zpozdéni | vlastni

genericNarxPrediction /Analysis/NN/genericNarxPrediction.m konstrukce NARX predikéni sité - zakladni verze vlastni

predictionFitNetNARX /Analysis/NN/predictionFitNetNARX.m NARX predikéni sit vyuZivajici fitnet vstupy vlastni

predictionNAR /Analysis/NN/predictionNAR.m zakladni predikéni NAR model vlastni

predictionNAR_GA /Analysis/NN/predictionNAR_GA.m GA optimalizace predikéniho NAR modelu vlastni

predictionNAR_updated /Analysis/NN/predictionNAR_updated.m optimalizovatelny predikéni NAR model vlastni

predictionNAR_updated_main | /Analysis/NN/predictionNAR_updated_main.m zpracovani /O pro GA optimalizaci predikéniho NAR modelu vlastni

predictionNARX /Analysis/NN/predictionNARX.m zakladni predikéni NARX model vlastni

predictionNARXwithHurst /Analysis/NN/predictionNARXwithHurst.m predikéni NARX model s Hurst exponent vstupy vlastni

predictionPlots /Analysis/NN/predictionPlots.m konstrukce vystupnich predikénich grafd vlastni

prepNarxData /Analysis/NN/prepNarxData.m pfiprava vstupnich ¢asovy fad pro predikéni NARX modely vlastni




testNARX /Analysis/NN/testNARX.m testovaci skript vlastni
calibrateGenhurst /Analysis/RS/calibrateGenhurst.m kalibra¢ni skript funkce genhurst vlastni
convertHexpStruct /Analysis/RS/convertHexpStruct.m konverze vypoctenych Hurstovych exponentti do jediné proménné | vlastni
createHexpStruct /Analysis/RS/createHexpStruct.m automaticky vypocet struktury Hurstovych exponentt vlastni
genhurst /Analysis/RS/genhurst.m funkce pro vypocet Hurstova exponentu Matlab File Exchange | upraveno
hurstOverTime /Analysis/RS/hurstOverTime.m vypocet plovouciho Hurstova exponentu vlastni
calcCorrHexpReturn /Analysis/calcCorrHexpReturn.m vypocet korelace mezi hodnotou H a ziskovosti obchodni strategie vlastni
Entropy /Analysis/Entropy.m vypocet entropie skaldrni casové fady Matlab File Exchange | ptvodni
mainLyapunov /Analysis/mainLyapunov.m poloautomaticky hromadny vypocet LLE vlastni
mainNNprediction /Analysis/mainNNprediction.m zjednoduseny NARX predikéni model vlastni
normalizeltol /Analysis/normalizeltol.m normalizace dat do intervalu <-1;1> vlastni
optTrading /Analysis/optTrading.m optimalizaéni skript obchodni simulace modelu MACD + H vlastni
simulateTrading /Analysis/simulateTrading.m zékladni predikéni MACD model vlastni
simulateTrading2 /Analysis/simulateTrading2.m kompletni predikéni MACD + H testovaci model vlastni
simulateTrading3opt /Analysis/simulateTrading3opt.m kompletni predikéni MACD + H optimalizovatelny model vlastni
hromadné zpracovani soubor( s tick daty a vytvoreni OHLC

createOhlcDBase /TIC Data/createOhlcDBase.m databaze vlastni
extractDate /TIC Data/extractDate.m pfevod pGvodniho formatu data na Matlab datevec format vlastni
mat2timeSeries /TIC Data/mat2timeSeries.m prevod standardni matice OHLC dat na timeseries objekt vlastni
selTScale /TIC Data/selTScale.m vybér libovolného Useku ¢asové fady, pracuje nad vice soubory vlastni
tick2ohlc /TIC Data/tick2ohlc.m prevod tick dat na OHLC formu vlastni
tickimportFile /TIC Data/ticklmportFile.m import dat z formatu .xIsx vlastni
tickimportFileCsv /TIC Data/tickimportFileCsv.m import dat z formatu .csv vlastni




Priloha ¢. 5: Obsah CD
mainLibrary — kompletni Matlab knihovna vSech pouzitych funkci a skripta

obrazky — pouzité a automaticky generované obrazky, obsahuje adresar s davkové

generovanymi vystupnimi grafy pro urceni nejmensi embedding dimenze (Cao)

readme.txt — textovy soubor se zakladnim popisem obsahu CD



