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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva vyuzitim umélych neuronovych siti pro detekci Elliottovych vin
ve statické casové fadé. Pouzitd je konkrétné jednoduchd committee machine sestavajici z
vicevrtsvych perceptront, trénovanych pomoci algoritmu pruzného zpétného Sifeni chyby.
Prace obsahuje navrh a implementaci apikace pro detekci impulznich vln na vstupnich
datech.

Abstract

This thesis deals with application of artificial neural networks for detection of Elliott waves
in static time-series. It is focused mainly on use of simple committee machine consisting of
multilayer perceptrons trained by resillient propagation algorithm. Thesis contains design
and implementation of application for detection of impulsive waves on input signal.
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Kapitola 1

Uvod

Uz od cias vzniku prvych buarz skiseny obchodnici vedeli, Ze pohyby ceny na trhu nie st
uplne ndhodné. Vo velkej miere st spdsobené kolektivnou psycholégiou. Grafy trhov st preto
odrazom spravania jednotlivych ucastnikov trhu, ich potrebami a emédciami ako strach a
chamtivost. Zmeny nalady, pomer ponuky a dopytu a emoc¢né vykyvy obchodnikov sa na
pohybe ceny prejavuju v urcitych vinach. Prave tymito vzormi sa zaobera Elliottova vlnova
tedria, ktord podla zdkonitosti a pravidiel vytvorenych na zéklade empirickych dékazov a
Statistiky, sltzi na analyzu trznych pohybov a trendov.

Tato praca sa zaobera detekciou Elliottovych vin pomocou umeljch neurénovych sieti.
Priblizuje problematiku Elliottovich vin a ich vlastnosti z pohladu moznosti detekcie a
klasifikacie. Taktiez obsahuje struc¢ny ivod do oblasti umelych neurénovych sieti s prihliad-
nutim na teoretické vychodiské pre praktickiu cast.

V ramci prace je navrhnutd a implementovand aplikicia, ktord umoznuje detekovat
jednt z formécii Elliottovych vin na vstupnej ¢asovej rade pomocou jednoduchej committee
machine, ktora je zlozena z viacvrstvovych sieti perceptronov trénovanych prostrednictvom
algoritmu pruzného spétného Sirenia chyby. Vysledkom préce je program, ktory s urcitou
presnostou nachddadza impulzné viny na zadanej ¢asovej rade.

Na zaver je diskutovand vhodnost navrhnutého modelu, pouzitelnost v praxi, jeho mozné
vylepSenia a rozsirenia.



Kapitola 2

Teoretické vychodiska prace

Tato kapitola prezentuje teoretické zaklady z oblasti Elliottovej vlnovej tedrie a umeljch
neurénovych sieti.

Cielom teoretickej Casti tejto prace je zoznamif Citatela s tedriou Elliottovych vin a
poskytnit mu aspori hrubi predstavu o tom, ¢o vlastne Elliottove vlny s, s prihliadnu-
tim na ich detekciu a klasifikiciu. Praca sa neozaobera podrobnejsim zaradzovanim vin do
hierarchickej Struktury realizovanym pomocou stiboru pravidiel popisanych v [1] a ich vlast-
nostami z hladiska moznej predpovede budticeho vyvoja ceny na trhu. Dalsie informacie o
tejto problematike je mozné najst v [2].

Dalej bude ¢itatel struéne oboznameny s problematikou umeljch neurénovych sieti. Tato
Cast je zamerana na teoretické oblasti, ktorych porozumenie je nevyhnutné pre pochopenie
praktickej casti.

Vsetky odborné pramene, z ktorych teoreticka ¢ast vychédza, si uvedené na zdver prace
v Casti Literatira.

2.1 Elliottova vlnova tedria

Elliottova vlnova tedria je jednym zo spésobov rozboru trendov na burzovych trhoch a patri
medzi najpresnejsie nastroje technickej analyzy.

Jej autorom je americky actovnik Ralph Nelson Elliott. Bola vytvorena v 30. rokoch
20. storocia, avsak k jej rozsireniu a pouzivaniu vo vi¢som meritku prispeli az v 90. rokoch
pocitace. Vznikla z pozorovania opakujucich sa pohybov a vzorov na grafoch kapitalového
trhu. Vychadza z hypotéz o fraktalnom trhu a zaroven zapada do neskor vytvorenej tedrie
chaosu. [1]

Zékladom tedrie je zistenie, Ze aj ked sa pohyb ceny moze zdat ndhodny a nedprevi-
datelny, v skutoc¢nosti dodrziava uréité pravidla a ma vnutornu Struktiru, ktord sa v case
opakuje [1]. Vlnova tedria vSak nie je nastrojom na predikciu trhu, ale sluzi ako detailny
popis a rozbor fungovania burzovych trhov. Ale ak méme poznatky o spravani trznych
pohybov, vieme uréit pravdepodobny budici smer pohybu ceny [2].

Nasledujuce ¢asti podrobnejsie popisuju Elliottove viny a nevychadzaju len z pé6vodnych
uvah Ralpha Elliotta, ale zahfnaju aj poznatky jeho nasledovnikov. Tato podkapitola bola
spracovana podla [1].



2.1.1 Zakladné pojmy

Vlna je zakladom Elliottovej tedrie. Chapeme ju ako pohyb ceny (akcie alebo iného ak-
tiva) v ¢ase, ktory ma urcita dizku a smer. Vyjadruje nerovnovdhu ponuky a dopytu na
trhu. Ak na trhu prevazuje dopyt, cena rastie, naopak, ak prevazuje ponuka nad dopytom,
cena klesa. Tomu zodpovedaju rastice a klesajtce viny.

Stupen vlny je pojem, ktory vyjadruje skutocnost, Ze vlny maji roznu velkost, teda
lisia sa vo svojej vyske (hodnota rozdielu ceny v pociatoénom a koncovom bode vlny) a
dlzke (¢as od zaciatku do konca vlny). Stupen viny je teda uréeny jej velkostou a poziciou
k susednym vlnam. V zavislosti na ich ¢asovej dizke Elliott pomenoval deviif stuptiov vin.
Ich pomenovania a symbolika, ktorou st jednotlivé vlny v grafoch oznacované, st uvedené
v tabulke 2.1, prevzatej z [1].

Stupen viny 5 vin s trendom 3 vlny proti trendu
Velky supercyklus @, @, @, @, @ @, @, @
Supercyklus (I), (IT), (III), (IV), (V) (a), (b), (c)
Cyklus L IL I, IV, V a, b, c
Primémy | (D, @, ). @, ® ® ®.©
Prostredny (1), (2), (3), (4), (5) (A), (B), (C)
Maly 1,2,3,4,5 A B, C
Mensf ® O @ © O @ ®. ©
Najmensi (1), (ii), (iii), (iv), (v) (a), (b), (c)
Minimalny i, ii, iii, iv, v a, b, c

Tabulka 2.1: Nazvy stupiiov vin podla R. Elliotta a symbolika, ktorou st jednotlivé viny
oznacované. Zdroj: [1]

Monovlna popisuje pohyb trhu v jednom smere, az kym nenastane zmena smeru. Je to

.....

tzv. figary.

Figtra je skupina vin nizsieho stupiia, ktora spliia urcité pravidla. Pravidla s podmienky,
ktoré musi vina alebo figtira vo vietkych pripadoch bezpodmieneéne spliiaf.

Podrozdelenie znamen4 rozsirenie alebo rozélenenie vlny do vin nizsieho stupia.

Strukturovy stitok slazi k zaradeniu cenového pohybu do prislusnej triedy. Oznacuje uz
dokon¢énu formaciu. Zapisujeme ho ako dvojbodku pred ¢islovkou, ktora predstavuje pocet
vin vo formécii. Napriklad stitok :5 oznacuje impulz zloZzeny z piatich vin.

Postupovy stitok sa vyuziva k oznaceniu kazdej vlny vo vnitri Standardizovanej figtry.
Cislovkami ozna¢ujeme ¢asti hybnych vin, ¢asti korekénjch vin oznacujeme pismenami.



2.1.2 Impulz

Impulz je povazovany za zékladnt vinu Elliottovej tedrie a je najtypickejsim predstavitelom
hybného rezimu, teda pohybu v smere trendu. Impulzné figiira mé Specifick pat vinova
strukttaru, kde vlny 1, 3, 5 reprezentuji hybny pohyb, viny 2 a 4 st korekciami, teda
preruseniami trendu v ramci impulznej viny. Idealizovany priebeh impulzu je zobrazeny na
obrazkoch 2.1 a 2.2.

Obr. 2.1: Rasttci impulz Obr. 2.2: Klesajuci impulz

Zakladne stavebné pravidla

Podla [1], musi trzny pohyb spliat nasledujice pravidla, aby mohol byt povazovany za
kandidata na impulsnt figaru, ak jedno z tychto pravidiel nie je dodrzané, nejednd sa o
impulz, ale korekény pohyb.

1.

Musi existovat pif susediacich vin, ktoré vyhovuja $truktirovym poziadavkam na
trendovt alebo zavere¢nu figtru.

. Tri z tychto piatich vin musia mat rovnaky smer, zvysné dve vlny musia maf smer k

nim opacny.

. Thned po prvej vlne, nasleduje vlna v opa¢nom smere, ktord nesmie byt dlhsia ako

prva vlna.

. Tretia vina musi byt dlhsia ako druhé.

. Thned po tretej ¢asti nasleduje vlna v opaénom smere. Tato Stvrtd vina musi byt

kratsia ako tretia vlna a zaroven nesmie vstupit do cenovej zény prvej viny, vid 2.3.

. Piata vlna musi byt dlhsia ako 38,2 % Stvrtej viny [1]. V pripade, Ze je piata vlna

kratsia ako Stvrta, je tato figira povazona za impulz so zlyhanim piatej viny.

Tretia vlna nesmie byt najkratsia z vin 1, 3 a 5.

Zlyhanie

Zlyhanie v impulze nastéva, ak je piata vlna kratsia ako Stvrta, tzn. ked neprekro¢i koniec
tretej viny. Casto sa vyskytuje v pripadoch, kedy tretia vina vytvori velky cenovy pohyb.
Priklad zlyhania piatej vlny ukazuje obrazok 2.4.



PredlZenie

Tento pojem sa vztahuje iba na hybné viny v impulze, tzn. prva, tretiu a piatu vlnu.
PredlZenie znamena, ze dané vlna je podrozdelena a zaroverti je podstatne viésia ako ostatné
vlny vo figiire. PredlZenie je najcastejsie tvorené trefou vlnou, tato situécia je zobrazena na
obrazoku 2.5.

Zaverecny impulz

Zaverecny impulz alebo tiez diagonalny trojuholnik sa vyskytuje v situaciach, kde piata
vlna na seba berie podobu trojuholnika, vid 2.6, prebrané z [1]. Tento typ impulzu tvori
¢iasto¢ni vynimku zo stavebného pravidla ¢. 5, tzn., Ze na rozdiel od trendového impulzu,
Stvrta vlna moze vstipit do cennovej zény prvej viny. Zavereény impulz sa ¢asto vyskytuje
na konci figir vyssieho stupna a signalizuje nasledujici dramaticky pokles alebo rast ceny
na trhu.

5

Obr. 2.3: Stvrta vina vstupuje do cenovej zény prvej vlny, ¢im porusuje stavebné pra-
vidlo ¢.5. Tato figiira nemoze byt povazovana za impulz.

Obr. 2.4: Zlyhanie piatej viny v impulze



Obr. 2.5: Impulz s predizenou trefou vlnou

Obr. 2.6: Zavereény impulz. Zdroj: [1]



2.1.3 Korekcia

Korekéné viny postupujit v opac¢nom smere ako trend vyssieho stupna. Prevazne st tvorené
jednou alebo troma monovlnami. V porovnani s impulzmi st zlozitejsie a menej jednoznacné,
napriek tomu je ich identifikdcia jednoduchsia, pretoze podla [1], ¢o nie je impulzom, je
korekciou. Rozlisujeme viacero druhov korekénych formacii, ktoré su popisané nizsie.

Cikcak

Cikcak formacia méa viacero variacii. Najbeznejsie sa vyskytujtcou je normalna, ktort uka-
zuje obrazok 2.7, kde vrchol viny B je nizsie ako zaciatok vilny A a vlna C kondéi nizsie ako
vlna A. Dalsimi verziami st napriklad zkratena, rozsirend alebo dvojita cikcak.

C

Obr. 2.7: Priklad normalnej cikcak

Rovina

V rovinnej korekcii vina B konéi pri vrchole viny A a vlna C konéi okolo konca viny A.
Dalsim pripadom rovinny je tzv. rozsirena rovina, kde vlna B konéi nad zac¢iatkom viny A a
vlna C kon¢i mimo koncov tiroveni viny A. Priklad roviny a jej rozsirenej formy je ukazany
na obrazkoch 2.8 a 2.9.

A C C

Obr. 2.8: Rovina Obr. 2.9: Rozsirena rovina

Trojuholnik

Trojuholnikové formacia sa sklada z piatich prekryvajtcich sa vin, ktoré osciluji v uréitom
cenovom pasme. Trojuholnik vznikd spojenim bodov A-C a bodov B-D vo figtre. Rozlisu-
jeme dva druhy trojuhlonikov: zuzujice a rozsirujtce.



Zuzujuci sa trojuholnik mé niekolko variant: symetricky, zostupny, a vzostupny. Obréa-
zok 2.10, prevzaty z [1], zobrazuje formaciu symetricky sa zuzujiceho trojuholnika, kde je
linia vrcholov klesajica, zatial ¢o linia dna rastie.

Pri rozsirujicom trojuholniku linia vrcholov rastie a linia dna klesa, preto sa nazyva aj
obréatene symetricky. Podla [1], sa takato figira vyskytuje len velmi ojedinele.

Obr. 2.10: Symetricky zuzujuci sa trojuholnik. Zdroj: [1]

Kombinacia

Kombinacia je zlozend z jednoduchsich typov korekcii. Napriklad spojenim korekénygch vin
v tvare roviny a trojuholnika dostaneme kombinovant forméciu tzv. dvojita trojku.

2.1.4 Matematické vzfahy Elliottovych vin
Fibonacciho postupnost

Elliott v svojej knihe Nature’s Law oznacil Fibonacciho postupnost za matematicky zdklad
jeho vlnovej tedrie [2]. Pojem Fibonacciho postupnost v matematike popisuje sekvenciu
¢isel: 0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55, 89, 144... Definoval ju moézme ako nekonecénu
postupnost prirodzenych ¢isel, kde prvé dve &isla st 0 a 1, a kazdé nasledujice &islo je
su¢tom dvoch predchadzajuicich ¢isel. Rovnica 2.1 udava jej rekurzivnu definiciu.

0, pren =20

F(n)=41 pren =1 (2.1)
Fn—1)4+F(n—-2) pren>1

Zlaty rez

Pojem zlaty rez oznacuje pomer, ktory vznikne rozdelenim tsecky tak, ze pomer vicsej
¢asti k mensej je ekvivalentny pomeru celej tsecky k vicsej Casti, vid 2.11. Hodnota tohto
pomeru je rovnd iracionalnemu ¢islu:

C1+E
2

¢ = 1.618033988... (2.2)



Obr. 2.11: Zlaty rez

Pomery vin v impulze

V impulze maji vsetky hybné viny tendenciu byt voéi sebe v pomeroch 1:1, 1:1,618, alebo
1:2,618. Ak je tretia vlna predlzena, tak vyskovy pomer prvej a piatej viny je 1:1 alebo
1:1,618. Pri predlZeni piatej viny je tato vlna v pomere 1,618:1 k ostatnym vinam. Této
situacia je zobrazena na obrazku 2.12 prebraného z [1]. V pripade, Ze Ziadna z hybngch vin
nie je predizena, stvrta vina deli vysku impulzu do zlatého rezu.

1.618

1.00

Obr. 2.12: Predizend piata vlna je v pomere 1.618:1 k ostatnym vlnam. Zdroj: [1]

2.1.5 Detekcia na zaklade systému pravidiel

Jeden z moznjch pristupov k vyhladavaniu Elliottovych vin je zaloZeny na systéme hie-
rarchickych pravidiel, kedy vyhodnocujeme ¢asovti radu postupne od najmensich celkov
piny pravidiel a pomeru medzi monovlnami najdené figiry vyssieho stupna a z tych znova
dalsie figry. Tento postup a vietky pravidla pre spajanie a konstrukciu vin st bliz§ie po-
pisané v [1].

na zaklade tychto pravidiel. Jednym z najrozsirenejSich programov sliziacich pre analyzu
finanénych trhov z pohladu Elliottovej tedrie je Refined Elliott Trader popisany v [1].

10



2.2 Umelé neuronové siete

Umelé neurénové siete su istym nedokonalym modelom myslenia fudského mozgu [3]. Su
to vypoctové modely, ktoré vznikli na zaklade abstrakcie funkénych vlastnosti biologickych
neurénov a nervového systému. Zvycajne sa pouzivaji na modelovanie zlozitych vzfahov
medzi vstupmi a vystupmi a nachadzanie vzorov v datach.

Ich histéria siaha do prvej polovice 20. storocia, ked W.S. McCulloch a W. Pits vypra-
covali model umelého neurénu a F. Rosenblatt vytvoril prvy funkény perceptron. Neskor
doslo k objaveniu viacvrstvovych sieti a vytvoreniu algoritmu na ich ucenie, nazyvaného
metdéda spitného Sirenia chyby (angl. backpropagation). [3]

V nasledujtcej ¢asti buda strucne predstavené ziklady umelych neurénovych sieti a
blizsie priblizené témy, ktoré st potrebné pre pochopenie praktickej casti.

2.2.1 Uvod do neurénovych sieti

Tato podkapitpola popisuje teoretické zaklady neurdnovych sieti.

Biologicky neuroén

Biologicky neurén, ktorého zjednodusena podoba je zobrazena na obrazku 2.13, je zaklad-
nou stavebnou jednotkou Tudského centralneho nervového systému. Ludsky mozog obsahuje
priblizne 10'° nervovych buniek a 10 synaptickych spojeni [4]. Styri zakladné komponenty
nervovej bunky z hladiska spracovéavania, uchovavania a prenosu informacii su:

e Dendrity st vybezky nervovych buniek, ktoré prijimaji a vedd nervové vzruchy
smerom do tela neurénu

e Telo neurénu (soma) je zodpovedné za spracovanie vstupnych informacii (nervo-
vych vzruchov) z dendritov

e AxOn prenisa vystup tela k inym neurénom cez synaptické spojenia

e Synaptické spojenia zabezpecuju funkéné spojenie medzi jednotlivymi neurénmi

dendrity

telo neurdénu

terminaly

Obr. 2.13: Biologicky neurén. Zdroj: [5]

Nervové bunky si preddvaji informécie vo forme elektrickych a chemickych procesov [3].
Vstupny elektricky potencial je privadzany dedritmi do tela neurénu, kde sa spracuje.
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Ak presiahne ur¢itt hodnotu, bunka sa aktivuje a vysiela signal inym nervovym bunkam
prostrednictvom axdénu a synaptickych spojeni.

Na zaklade biologickej interpretacie funkcie neurénu bola vytvorend jeho jednoduchsia
varianta matematickej interpretécie neurénu, nazyvana umely neurén [3].

Umely neurdn

Umely neurdn je matematicky model, ktory tvori zakladny prvok umelych neurénovych sieti.
Je zalozeny na principoch biologického neurdnu, ale jeho vnitorna struktira a funkcia je
omnoho jednoduchsia. Podla [6], najc¢astejsie pouzivanym modelom neurénu je neurén typu
McCulloch a Pitts, ktory je ilustrovany na obrazku 2.14. Kazdy takyto neurén pozostava z
dvoch casti: siefovej funkcie a aktivacnej funkcie.

Sietova funkcia udéva sposob, akym st jednotlivé vstupy zkombinované. NajcastejSie
pouzivanou je vazena linedrna kombinacia popisana rovnicou [6]:

N
U= Z w;y; + 0, (2.3)
j=1

kde N je pocet vstupov,{y;;1 <= j <= N} st vstupy neurénu, {wj;1 <= j <= N} su
synaptické vahy a parameter 6 je prahova hodnota, tiez nazyvana bias.

Vystup neurénu je vysledkom linedrnej alebo nelinearnej transformécie nazyvanej ak-
tivaénd funkcia, ktorej vstupom je vysledok sietovej funkcie. Zmyslom pouzitia aktivacne;j
funkcie je modifikacia Grovne vystupu na normované hodnoty. Bez pouzitia takejto transfor-
mécie by vystup mohol dosiahnut vysokych hodnot, ¢o by mohlo sposobit problémy hlavne
u viacvrstvovych neurénovych siefach [3]. Existuje niekolko druhov aktivaénych funkecii. Tie
najcéastejSie pouzivané si uvedené v tabulke 2.2 spolu s ich derivaciami, ktoré sa vyuzivaju
pri uceni siete. Tabulka je prevzata z [0].

Perceptréon je najjednoduchsia neurénova siet obsahujica len jeden umely neurén s pra-
hovou aktiva¢nou funkciou. Pouziva sa ako primitivny linearny klasifikator, ktory je schopny
riesif problémy linedrne separovatelné. [0]

vstupy prah

\/

a = f(u)

vystup ziskany
aplikovanim
sietova funkcia aktivacnej funkcie

-—— >

Yn ?

synaptické vahy

Obr. 2.14: Model umelého neurénu typu McCulloch a Pitts
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df(w)

Nazov aktivac¢nej funkcie Predpis f(u) Derivacia ~;
Standardn sigmoida flu) = 1+i—“ fw)[1 = f(u)]
Hyperbolicky tangens f(u) = tanh(u) 1—[f(u)?

Linedrna funkcia fu) =au+0b a
L >0 s

Prahova funckia flu) = pre neexistuje pre u = 0
-1, preu<0

Tabulka 2.2: Zoznam najpouzivanejsich aktiva¢nych funkcii a ich derivacii. Zdroj: [0]

Topoldégia neurénovych sieti

Topolégia popisuje sposob, akym st neurény poprepajané, aby zformovali sief. Sposob pre-
pojenia jednotlivych neurénov v sieti hraje fundamentalnu rolu vo funkcionalite a vykonne
neurénovej siete. Podla smeru toku dat rozlisujeme siete s doprednym Sirenim (acyklické)
a rekurentné siete (cyklické).

V sieti s acyklickou topoldgiou sa data Siria striktne smerom vpred od vstupnych
neurénov k vystupnym, vid obrézok 2.15. Nenachddzaja sa tu ziadne cykly a spétné vizby,
to znamena, Ze neexistuju zZiadne prepojenia vystupov neurénov so vstupmi neurénov v
rovnakej alebo predoslej vrstve.

Cyklickd neurénova siet obsahuje asporti jednu spétni viizbu, vid obrazok 2.16. Vzhladom
k tejto spatnej vizbe, tieto siete modeluju nelinedrny dynamicky systém, ktory obsahuje
vnutorni pamit. Rekurentné siete vykazuji komplexné spravanie a st ciefom aktivneho
vyzkumu v oblasti umelych neurénovych sieti [6].

————

Obr. 2.16: Rekurentnd sief, spitnd vizba je
Obr. 2.15: Siet s doprednym Sirenim. vyznacena prerusovanou ciarou.

Ucenie neurdnovej siete

Schopnost ucit sa je jedna z najdolezitejSich vlastnosti neurénovych sieti. Vo vSeobecnosti
sa ucenie deli na ucenie s ucitelom a ucenie bez ucitela.

Pri uceni s ucitelom st sieti poskytnuté data, ktoré obsahuji mnozinu vstupov aj mno-
zinu pozadovanych cielovych vystupov. Pocas tréningu sa siet snaZi upravit svoje vahy podla
trénovacieho algoritmu tak, aby jej vystupy zodpovedali pozadovanym cielovym hodnotam.

Ak je sief ucena bez ucitela, tak mnozina trénovacich dat neobsahuje cielové hodnoty.
Pozadovany vystup siete je teda nezndmy. Siet sa v tomto pripade snazi v détach néjst
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nejaku skryta struktiru, napriklad zhlukovanim jednotlivych vzorov.

Dalsim rozdielom je rozliSovanie tréningovej a prevadzkovej fazy. Pri uéeni s uditelom
st tieto fazy oddelené, zatial ¢o pri uceni bez uditela prebiehaju stcasne, sief sa teda udi aj
pocas rieSenia konkrétneho problému [7].

Preucenie (angl. overfitting) nastava, ked siet pri tréningu za¢ne modelovat nahodny
hluk v détach, namiesto pozadovanych vztahov medzi nimi. V tom pripade si siet vedie
skytuje v situaciach, ked je vnitorna struktira neurdnovej siete prilis komplexné vzhladom
na velkost mnoziny trénovacich dat.

2.2.2 Viacvrstvova siet perceptrénov

Viacvrstvova siet perceptrénov (angl. multilayer perceptron), je siet s doprednym Sirenim.
Pozostava z viacerych vrstiev neurénov a kazda vrstva je vo vicsine pripadov plne prepojena
s nasledujucou.

T4to sief poskytuje moznost nelinedrneho mapovania medzi jej vstupmi a vystupmi.
S dostatoénym poctom neurénov s nelinedrnou aktivacnou funkciou v skrytej vrstve je
viacvrstvova siet perceptronov pouzitelné ako univerzalny prostriedok pre aproximéciu fun-
kcii [6].

Obrazok 2.17 zobrazuje konfiguraciu viacvrstvovej siete perceptrénov s troma vrstvami.
Kruhy predstavuji jednotlivé neurdny, ktoré st organizované vo vystupnej a skrytych
vrstvach. Tie sa nazyvaju skryté, pretoze ich vystup je Sireny len do vyssSej vrstvy a teda

.....

len na prenos vstupnych hodnét do neurénov dalsej vrstvy.

vystupna vrstva
vstupna vrstva
skrytd vrstva skrytd vrstva

Obr. 2.17: Trojvrstvovéa siet perceptrénov s dvoma skrytymi vrstvami obsahujicimi po tri
neurény a vstupnou vrstvou tvorenou dvoma neurénmi

Pre ucenie viacvrstvovych sieti existuje mnozstvo réznych metéd. Najpopularnejsou a
najpouzivanejSou je metéda spétného Sirenia chyby (angl. error backpropagation). T4 je
zalozena na metdde najvicsieho spadu (angl. steepest gradient descent method). Nasleduje
jej kratky popis vychadzajuci z [6].
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Algoritmus hladé také nastavenie vah, aby minimalizoval chybu E na K vzoroch:

K
E=) [dk) - z(k)? (2.4)
=1
kde d(k) je pozadovand hodnota a z(k) je vystupom siete.
Nech w;; oznacuje vahu v sieti od neurénu j k neurénu ¢ a ¢ oznacuje epochu tréningu.
Novt vstupna vahu v epoche t 4+ 1 vypocitame ako

wij(t + 1) = wij(t) + Awij(t), (25)
kde Aw;; je velkost zmeny véhy. KedZze ide o gradientovii metédu pre velkost zmeny plati:

0B
Lt

kde 7 je rychlost ucenia (angl. learning rate) a % je derivacia chyby vzhladom na vahu w;;.
Blizsi popis tejto metédy a odvodenia jednotlivych vzorcov sa nachadzaja v [6].

2.2.3 Algoritmus pruzného spitného Sirenia chyby

Algoritmus pruzného spitného Sirenia chyby je jednou z variant trénovacieho algoritmu
spitného Sirenia vo viacvrstvovych neurénovych siefach s doprednym Sirenim. Hlavnym
rozdielom je, ze velkost zmeny vahy nie je stanovovend na zéklade velkosti parcidlnej deri-
vacie %, ale jej znamienka. Vyhodou tohto pristupu je podla [3]:
ij
e je rychlejsi oproti inym metédam uréenym pre ucenie s ucitelom
e robustny vzhladom na jeho vnutorné parametre

e je metddou prvého radu, teda casova a priestorova zlozitost sa stupriuje len linearne
s poc¢tom optimalizovanych parametrov

V nasledujucej ¢asti, ktora vychédza z [3], je blizsie popisany algoritmus pruzného spétného
Sirenia chyby bez spétného sledovania vahy.

Nech w;; oznacuje vahu v sieti od neurénu j k neurénu 7, E je chyba dosiahnutd na
mnozZine vzorov a t oznacuje epochu tréningu. Potom v kazdej epoche st nové vahy vypo-
¢itané ako

Wij (t + 1) = Wjj (t) + Awij (t) (27)

Priebeh jednej epochy ucenia moze byt rozdeleny do dvoch ¢asti. V prvej faze je velkost

kroku A;; individualne nastavena pre kazdt z vah podla pravidla:

min(nt Ayt — 1), Apaz)  ak %ﬁj(t —1)- 22 1) >0

Ow;
Aij (t) max(n*Aij (t — 1), Amm) ak Baui?j (t — 1) . BawEij (t) <0 (28)
Aij (t - 1) inak,

kde 0 < 1~ <1< 7' a parametre A, a Anqe ohrani¢uji velkost kroku.

V druhej faze je urCeny smer a velkost zmeny vahy Aw;;(t) na zdklade znamienka

parcialnej derivacie % a velkosti kroku A;;(t) podla rovnice:

Aw;j(t) = —sign <88E

(t)) Aij(t). (2.9)

wij
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2.2.4 Committee machine

KedZe neurénové siete pracuju s uréitou chybou klasifikacie, pri ich aplikacii je beznou pra-
xou vytvorif a natrénovat viacero kandidatov. Nésledne vybrat jedného, ktory dosahoval
najlepsie vysledky na sade testovacich dat, ktora je nezéavisld od mnoziny dat trénovacich.
AvSak to ndm nezarucuje, ze vybrana sief bude dosahovat najlepsie vysledky aj na novych
testovacich datach, ¢o je velkou slabinou tohto pristupu. Dal$ou nevyhodou je mnozZstvo pre-
marneného ¢asu na trénovanie sieti, ktoré v kone¢nom rieseni nepouzijeme. Podla [9], tieto
nedostatky mozu byt prekonané sformovanim mnoziny sieti do urcitej komisie, odborne na-
zyvanej committee machine. Jednotlivym neurénovym sietam v committee machine je dany
rovnaky vstup a ich individualne vysledky st skombinované do jedného findlneho vystupu.
Vyznam takéhoto pristupu spociva v tom, zZe moze viest k dosiahnutiu vyrazného zlepSenia
pri generalizacii, za potreby minimalneho vypoétového vykonu naviac [9]. Nasledujtce ¢asti
vychadzaja z [6].

Jednoduché priemerovanie a hlasovanie

Pri tomto pristupe si1 vSetci ¢lenovia committee machine trénovani na kompletnej sade tré-
novacich dat. Dekoreléacia je dosiahnutéd tym, Ze siete s réznymi zac¢iatoénymi podmienkami
pri trénovani konverguju do rézneho lokalneho minima. Sp6ésob kombinacie vystupov sa lisi
podla rieSenej tlohy.

Pri probléme regresie sa pouziva metdda jednoduchého priemerovania. Vystup committee
machine je vypocitany ako vaZzeny sucet vystupov jednotlivych ¢lenov:

M
t(z) = Zgifi(x), (2.10)

kde M je pocet ¢lenov komisie, f;(z) je vystup i-teho ¢lena a g; st vahy, ktoré si nastavené
na g; = 1/M, ak chceme jednotlivé vystupy len spriemerovat.
V pripade klasifikacie je kombinécia vystupov realizované ako hlasovanie. Vstupny vzor

.....

M
class(x) = arg mjangifi,class:j(x)v (2.11)
=1

kde f; class—j(x) je vystup i-teho ¢lena komisie pre triedu j.

Bagging

Zakladom baggingu je trénovanie jednotlivych neurénovych sieti na réznych datach. Prob-
k dispozicii. RieSenim je, pre kazdého ¢lena komisie ndhodne vybrat mnozinu dat z origi-
nalnej sady, na ktorej bude trénovany. Vystup takto vytvorenej komisie je potom mozné
ziskat jednoduchym priemerovanim alebo hlasovanim v pripade klasifika¢ného problému.
PodTa [6], expirimentalne vysledky nasved¢uju, ze bagging vo vSeobecnosti prekondva me-
téddy jednoduchého priemerovania a hlasovania.
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Kapitola 3

Aplikicia na detekciu vin

Tato kapitola sa zaoberd praktickou c¢astou tejto prace. Popisuje navrh modelu, pouzité
technoldgie a implementdciu programu, ktory je schopny detekovat Elliottove viny na za-
danej ¢asovej rade pomocou umelych neurénovych sieti.

Samotnd demonstracnd aplikicia je rozdelend na dva logické celky. Prvou castou je
tréner, ktory slizi na vytvorenie a natrénovanie novych neurénovych sieti. Tie potom mézu
byt pridané k sade sieti pouzivanej pre detekciu vin.

Druhu éast predstavuje samotny detekény systém. Jeho vstupom je statickd casova
rada reprezentujtica hodnoty niektorého z finanénych trhov. Dalsim vstupom je mnozina
natrenovanych neurénovych sieti, ktoré st zapojené do jednoduchej committee machine.

3.1 Navrh trénera

Ulohou trénera je vytvorenie plne prepojenej viacvrstvovej siete perceptrénov s doprednym
Sirenim a jej natrénovanie na sade trénovacich dat.

3.1.1 Strukttra siete

Vstup siete predstavujia pomery dlzok jednotlivich susediacich vin v impulze. Vstupni
vrstvu preto tvoria Styri neurdny. V ramci vnutornej Struktiry siete je dolezity pocet
neurénov v skrytej vrstve. Pre dosiahnutie lepsej dekorelacie vystupov jednotlivych sieti
v committee machine je tento pocet ndhodne vybrany z intervalu < %N , 2N >, kde N je
pocet neurénov vo vstupnej vrstve. Ako nelinearna aktivacna funckia pre neurdny v skrytej
vrstve je pouzivany hyperbolicky tangens:

e — =%
— tanh R 3.1
() = tamb(a) = <, (3.1)
vykresleny na obrazku 3.1. Podla [9], bolo empiricky zistené, Ze ma oproti Standardnej sig-

moide mala prakticka vyhodu v tom, zZe pri pouziti hyperbolického tangensu, trénovacie
algoritmy konverguju rychlejsie. Vystupna vrstva je tvorena jednym neurénom so Stan-
dardnou sigmoidou ako aktiva¢nou funkciou. To znamend, Ze vystupy jednotlivych sieti st
v intervale < 0,1 >.

3.1.2 TUcenie siete

Ucenie prebieha s ucitelom. Pouzity je algoritmus pruzného spitného Sirenia chyby bez
spatného sledovania vah, ktory konverguje omnoho rychlejsie ako klasicky backpropagation.
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Obr. 3.1: Hyperbolicky tangens dany (3.1). Zdroj: [10]

Jednotlivé siete st v ramci baggingu trénované na rdznych trénovacich sadéch, ktoré su
nahodne vybrané zo vstupnej mnoziny dat.

Ako néstroj proti preuceniu siete slizi podmienka pre zastavenie trénovania v pripade,
ze za¢ne stupaf validatna chyba. Teda chyba zistend na mnozine valida¢nych dat, ktora
je nezavisld od mnoziny dat trénovacich. Vyjadrime ju ako strednt kvadratickti chybu

popisana rovnicou:
N

1
E=+ Z; (di —vi)?, (3:2)
1=
kde N je pocet vzorov v mnozine, d; je pozadovany vysledok a y; je vystupom siete pre
VZOT §.
Zvolené bolo zastavovacie kritérium navrhnuté v [3]:

Eya(t)
GLtzlo()-( < —1) 3.3
0 mh 1) (33)
kde GL(t) oznacuje stratu generalizicie (angl. generalization loss) v epoche t, E,, je vali-
dac¢na chyba v epoche t, a F,, je najmensia validacna chyba pocas tréningu do epochy ¢
vypocitana ako:

Bope() = min(Ea(t) (3.4)
V pripade, ze GL prekro¢i urcitti hranicu «, ucenie je zastavené a pouziva sa konfiguricia
siete, pri ktorej bola valida¢na chyba pocas tréningu minimélna.

Trénovacie data

Pocas tvorby tejto prace nebol k dispozicii zdroj kvalitnych dat, ktoré by mohli byt pouzité
na trénovanie sieti. Z tohto dévodu sa na ucenie sieti pouziva obmedzena sada dat, ktora
bola vytvorend jednoduchym generatorom vzorov. Ten na zéklade stavebnych pravidiel pre
impulzné figiry uvedenych v podkapitole 2.1.2 vygeneroval vzory impulzov a neimpulzov.

3.2 Navrh detek¢ného systému

Ulohou detekéného systému je nagitat a rozdelif vstupni ¢asovii radu na mnozinu segmen-
tov, na ktorych potom committee machine, pozostavajica z viacvrstvovych neurénovych
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sieti detekuje impulzné figiry. Detekcia bola obmedzend len na vyhladavanie impulzov z
troch dévodov:

e impulz je hlavnym predstavilom hybného rezimu a je najdolezijSou figtirou

e korekcie st jednoducho odvoditelné, ako bolo uvedené v 2.1.3, ¢o nie je impulzom je
korekciou

e nedostatok kvalitnych a spravne klasifikovanych trénovacich dat

3.2.1 Predspracovanie dat

V ramci analyzy statickej ¢asovej rady je nevyhnutné zamerat sa na hlavné trendové pohyby
a vyhnitf sa jemnym fluktuiciam ceny. Preto je potrebné zvolif vhodny sposob kompresie
dat, ktory tieto nepodstatné vykyvy nebude brat do tvahy. Bola zvolend metdda délezitych
bodov, prezentovana v [11], ktord analyzuje ¢asovi radu a vyhladava lokalne extrémy, pre
ktoré platia urcité podmienky. Velkost kompresie dat je mozné ovladat parametrom R. Cim
je jeho hodnota vyssia, tym menej bodov je na ¢asovej rade vyselektovanych.

Bod a,, je délezitym minimom, ak existuja indexy ¢ a j, kde : < m < j a plati:

® a,, je minimom na intervale < a;, a; >
e aj/am < Raaj/am <R

Definicia délezitého maxima je symetricka. To znamena, ze bod a,, je dolezitym maxi-
mom, ak existuji indexy ¢ a j, kde i« < m < j a plati:

® a,, je maximom na intervale < a;, a; >

e ap/a; < Raap/aj <R

Normalizacia dat

Cielom normalizécie je izolovat Statisticka chybu v datach. Aplikovanim takejto linedrnej
transformécie dosiahneme, Ze jednotlivé vstupy siete budi mat podobné hodnoty. Norma-
lizovana hodnotu z; ziskame ako

=" (3.5)

kde x; je hodnota, ktorti chceme normalizovat, i je strednd hodnota dané rovnicou 3.7 a o
je smerodatna odchylka vypocitand ako

1 N
o=\¥ ;(x — )2, (3.6)
1 N
K= N le (3.7)
=1

Vysledkom takejto linedrnej transformacie je, ze data maji nulova stredntt hodnotu a
rozptyl je rovny jednej.
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3.2.2 Committee machine

Pozostava z mnoziny sieti vytvorenych a natrénovanych trénerom, ktory je popisany v pod-
kapitole 3.1. KedZe vystupna vrstvu sieti tvori jeden neurdn, ktory ako aktivaéna funckiu
pouziva Standardni sigmoidu, jeho vystupy lezia v intervale < 0,1 >. Tato vystupniu hod-
notu je preto mozné chapat ako pravdepodobnost, Ze sa na skiimanom segmente nachadza
impulzné figira. Committee machine vystupy jednotlivych sieti spriemeruje. Jej vystup je
mozné vyjadrit ako
| N
P=% Z fi@), (3.8)
=1
kde N je poéet neurénovych sieti tvoriacich committe machine, f;(z) je vystup i-teho ¢lena a
p je vysledné pravdepodobnost vyskytu impulzu. Segmenty u ktorych tato pravdepodobnost
prekroc¢i urc¢itt hranicu st prehlasené za impulzy.

3.2.3 Vystupny modul

Vystupny modul mé za tlohu previest vysledky z committee machine do zrozumitelne;j
podoby. Pri probléme detekcie vzorov na casovej rade je vhodnym rieSenim vykreslenie
grafu s najdenymi vzormi. Vystupom detekéného systému je teda graf vstupnej Casovej
rady, na ktorom st vykreslené jednotlivé detekované impulzy a vyznacena ich vnutorna
struktura.

3.3 Pouzité technologie

Tato podkapitola v kratkosti predstavuje technoldgie, ktoré boli pouzité pri implementéacii
navrhnutého systému.

Python[12]

Python je objektovo orientovany, interpretovany programovaci jazyk. Je platformovo ne-
zévisly a je standardnym komponentom mnohych operacnych systémov ako Windows,
Linux/Unix a Mac OS X. Python je taktiez pouZitelny ako rozsirujici jazyk pre aplikécie
vytvorené v inych programovacich jazykoch, ktoré potrebuji fahko vyuzitelné skriptovanie.
Vyhodou je dobréa dostupnost kniznic, ktoré zna¢ne ulah¢uji implementéciu ¢asto rieSenych
uloh. Napriklad kniznice ako NumPy, SciPy a matplotlib rozsiruju moznosti jazyka Python
aj na vedecké pouzitie.

PyBrain[13]

PyBrain je skratka pre Python-Based Reinforcement Learning, Artificial Intelligence and
Neural Network Library. Je to modularna kniZnica jazyka Python, ktorda pontka lahko
pouzitelné, flexibilné a vykonné algoritmy urcené pre strojové ucenie. Vo velkej miere sa
zameriava na pracu s umelymi neurénovymi siefami a implementuje mnozstvo metéd pre
ucenie s ucitelom alebo bez.

matplotlib [14]

Matplotlib je kniznica v jazyku Python, ktora slazi na vykreslovanie dvojrozmernych grafov
z poli. Povod ma v emulovani grafickych prikazov MATLABU, napriek tomu je od neho
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nezavisld a moze byt pouzivana objektovo orientovanym spdsobom. Pre dobrii vykonnost
aj pri praci s nadmerne rozmernymi poliami vo velkej miere vyuziva modul NumPy. Kéd
kniznice je konceptualne rozdeleny do troch casti:

e rozhranie pylab umoziiuje vytvaranie grafov, pomocou kédu pomerne podobného
MATLABu

e matplotlib frontend predstavuje skupinu tried, ktoré zabezpecuju vytvaranie a
ovladanie grafov.

e backend transformuje data z frontendu na vystupné zariadenie

3.4 Implementacia trénera

Trénovacie data st nacitané zo siboru pomocou modulu pickle a maja takato strukttaru:

[0.61511512348, 0.520648596567, -1.7309766132, 0.59521289317, 0]
[-0.769503694367, 1.62716433459, -0.871780320501, 0.0141196802760, 1]
[-0.756609791416, -0.333387687274, -0.621694669766, 1.71169214845, 1]
[-1.07974598621, 0.880127249923, -0.91004230642, 1.10966104271, 0]
[-1.01055029204, 1.32639306369, -0.922640687148, 0.60679791549, 1]

Kazdy riadok reprezentuje jeden trénovaci vzor. Prvé styri hodnoty predstavuji normalizo-
vané pomery vin, piata hodnota je pozadovany vystup siete. Teda jednotka znamena, e na
danom vzore sa nachadza impulz a nula, %e danj vzor nespliia podmienky impuzlnej figiry.

7 nacitanej sady dat st ndhodne vybrané vzory a rozdelené do dvoch mnozin. Jedna z
nich je uréend na trénovanie, druhd na urcovanie valida¢nej chyby pri tréningu. Mnoziny
dat st reprezentované objektom typu SupervisedDataSet.

K vytvoreniu neurénovej siete je pouzitd metéda BuildNetwork (). Pomocou jej para-
metrov je mozné jednoducho urcit struktiru siete, po¢et neurénov v jednotlivych vrstvach
a ich aktivacné funckie.

Na ucenie neurénovych sieti je pouzita trieda RPropMinusTrainer z kniznice PyBrain.
Ide o triedu, ktord pomocou algoritmu pruzného spétného Sirenia chyby, vid pseudokéd 3.1,
trénuje siet na zvolenej mnozine trénovacich dét.

Samotny tréning vykonava funkcia trainer.train(), ktora upravi vahy a posunie sief
do dalsej epochy. Po kazdej iteracii je vypoc¢itand nova validaéna chyba pomocou funkcie
trainer.testOnData(), ktord vracia stredna kvadratickta chybu popisant rovnicou 3.2. Na
obrazku 3.2 je mozné vidiet priklad vyvoja trénovacej a valida¢nej chyby pocas tréningu.

Cely proces ucenia siete riadi jednoduchy konecny automat, ktory tréning ukonéi v
pripade, ak bol vykonany vopred stanoveny pocet iterdcii, bola dosiahnuté cielova chybovost
siete alebo v pripade, Ze je zaznamenand strata generalizacie, teda ak G L prekroc¢i hrani¢ni
hodnotu « ako bolo uvedené v 3.1.2.

KedZe v kniznici PyBrain nie je moznost sa spitne vratit k predoslym vaham, neurénova
sief je pri dosiahnuti novej minimalnej valida¢nej chyby E,,, ulozena do stiboru pomocou
modulu pickle. Pri ukonceni tréningu potom pouzivame vzdy konfiguriciu siete, ktora
dosiahla miniméalnu chybovost na valida¢nej mnozine dat.
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Pseudokdd 3.1 Algoritmus pruzného spétného Sirenia chyby bez spédtného sledovania véh.
Zdroj: [15]
for all w;; do

if %(t -1)- %(t) > 0 then
Aij (t) = min(n+Aij (t - 1)7 Ama:c)
if 9E (¢ _1). 9E
else if D (t—1) D (t) < 0 then
Aij (t) = ma‘x(n_Aij (t - 1)7 Amm)
end if

wiy(t+ 1) = wig(t) - sign (£L(1)) - Ay (1)

end for
22
— Trenovacia chyba
20 — Validacna chyba
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Obr. 3.2: Ukazka vyvoja trénovacej a validac¢nej chyby pri tréningu siete
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3.5 Implementacia detekéného systému

Na zaciatku program zo siboru nacita zadant ¢asovi radu. Mnozina natrénovanych neurd-
novych sieti je zo sitboru nacitand modulom pickle.

Pre predspracovanie dat slazi trieda Preprocessor. Jej metdéda createSegments()
vyhlada lokdlne extrémy na zdklade algoritmu popisaného pseudokddom 3.2. Na obraz-
koch 3.3 a 3.4 je mozné vidiet najdené lokdlne minimé a maximé, ktoré su na grafe vyzna-
¢ené Cervenymi bodmi. Z tychto bodov st nasledne vytvorené jednotlivé segmenty, ktoré su
ulozené ako objekty triedy Segment.

Tieto objekty maja ulozeny udaj o svojej polohe v rdmci ¢asovej rady. Taktiez obsa-
huju informaciu o svojej vnutornej strukture, z ktorej s vytvorené vstupy pre neurdénové
siete v committee machine. Vstupy st navzorkované na pozadovanu velkost, teda na pocet
neurénov vstupnej vrstvy a normalizované pomocou metédy normalize (). T4 je sucastou
triedy Preprocessor.

Committee machine je reprezentovana triedou CommitteeMachine. Obsahuje zoznam
nacitanych neurénovych sieti, ktoré st do objektu pridané metédou addMember (). Na de-
tekciu slazi metéda checkSegments (), ktord ako vstupny parameter ocakava pole vytvo-
renych segmentov. Vsetky segmenty su prejdené mnozinou sieti a ich vystupy st sprieme-
rované. U segmentov, na ktorych vysledok prekrocil urcitd hranicu je nastaveny priznak
detekovaného impulzu metédou setDetected ().

Po ukonceni analyzy je zoznam segmentov predany vystupnému objektu typu Output.
Ten obsahuje metédu showGraph(), ktora vykresli zadanti ¢asovt radu spolu s detekova-
nymi impulzmi pomocou kniznice matplotlib a funckie plot ().
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Pseudokdd 3.2 Délezité body. Zdroj: [11]

function IMPORTANT_POINTS
i = FIND_FIRST_TWO
if i < N and a; > a1 then
i = FIND_MINIMUM(%)
end if
while 7 < N do
i = FIND MAXIMUM(4)
if ¢ < N then
i = FIND_ MINIMUM/(%)
end if
end while
end function
function FIND_FIRST_TWO
imin =0
imax =0
while i < N and ajmez/a; < R and a;/aimin < R do
if a; > Ajmas then imazx =1
end if
if a; < Ajmin then imin =1
end if
t=1+1
end while
uloz imin, tmax
return ¢
end function
function FIND_MINIMUDM(i)
1min =1
while i < N and a;/ajmin < R do
if a; < Aiymin then imin =1
end if
i=1+1
end while
uloz imin
return ¢
end function
function FIND_MAXIMUM(i)
mmaxr =1
while i < N and ajmnes/a; < R do
if a; > Ajmas then imazx =1
end if
i=1+1
end while
uloz imazx
return ¢
end function
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Obr. 3.3: Najdené lokalne extrémy pre R = 1.06
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Obr. 3.4: Najdené lokalne extrémy pre R = 1.03
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Kapitola 4

Vysledky

Tato kapitola prezentuje vysledky dosiahnuté navrhnutym systémom. Pouzité konstanty
boli urcené na zaklade testov a experimentovania s programom.

Bola vytvorena ukazkova sada dvadsiatich funkénych neurénovych sieti, ktoré st schopné
s uréitou presnostou najst impulzy na testovacich datach. Pre demonstriaciu si pouzité
skuto¢né data finan¢ného trhu. Presnejsie akciovych trhov Google, IBM, Intel a akciového
indexu NASDAQ-100.

Obrazky 4.1, 4.2 zobrazujt vyrez dat so spravne detekovanym impulzom. Priklad ne-
spravne urc¢eného impulzu je na obrazku 4.3. Detekované impulzy na kompletnej sade dat s
rézne nastavenym parametrom R s zobrazené na obrazkoch 4.4, 4.5, 4.6 a 4.7. Na obrazku
4.6 je mozné vidiet, ze nie vietky figtry spliiaju poziadavky na impulz a teda st detekované
nespravne.

N4jdené impulzy st na grafoch vyznacené ¢iernymi tise¢kami. Cervena prerusovana éiara
zndzorfiuje vnutorna Struktiaru impulzu. Korekcie nie st vyznacéené kvoli lepsej prehladnosti
vysledkov, avsak ¢o nie je impulzom je korekciou. Pri grafoch nie st uvedené jednotky veli¢in
na osiach x (¢as) a y (cena), pretoZze program pracuje s bezrozmernymi datami.

cena

Obr. 4.1: Spravne detekovany impulz na vyreze dat akciového trhu Intel.
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Obr. 4.2: Spravne detekovany impulz na vyreze dat akciového trhu IBM.
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Obr. 4.3: Nespravne detekovany impulz na vyreze dat akciového trhu Intel.
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Obr. 4.4: Detekované impulzy na datach akciového trhu NASDAQ-100. Pouzita celd sada
sieti a parameter R = 1, 04.
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Obr. 4.5: Detekované impulzy na datach akciového trhu NASDAQ-100. Pouzita celd sada
sieti a parameter R = 1, 06.
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Obr. 4.6: Detekované impulzy na datach akciového trhu Google. Pouzita cela sada sieti a
parameter R = 1,03.
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Obr. 4.7: Detekované impulzy na datach akciového trhu Google. Pouzita celd sada sieti a
parameter R =1,07.
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Kapitola 5

Z.aver

V réamci prace boli predstavené zaklady Elliottovej vlnovej tedérie a itvod do problematiky
neurénovych sieti. Na zéklade ziskanych teoretickych poznatkov bol navrhnuty a implemen-
tovany detekény systém, ktory je schopny detekovat impulzné figiry na statickej ¢asovej
rade pomocou algoritmu pre vyhladévanie lokalnych extrémov a umelych neurénovych sieti.

Vihodou tohto pristupu je priama detekcia vin vyssieho stupiia. Teda v pripade zaujmu
o rozsiahlejsie trendy, nie je potrebné zostavovat kompletni Struktiru na zéklade systému
hierarchickjch pravidiel od najmensich monovin, ale je mozna bezprostredné detekcia im-
pulzov vysSich stuptniov, ktoré si predstavitelmi tychto dlhodobych trendov.

Nevyhodou navrhnutého postupu je vyskyt nespravne urcenych impulzov z dévodu, Ze
neurénové siete vzdy pracuja s urcitou chybou klasifikacie. Taktiez ndm systém neposkytuje
presnejsie informacie o vnatornej sStruktare jednotlivych figr a vlnach nizsich stupnov, ktoré
ich tvoria.

Aj ked systém nedosahuje vzdy tplne spravne vysledky, pri vyssej kompresii dat si vedie
relativne dobre. MoZnym vylepSenim je zmenit alebo prepracovat metédu predspracovania
dat a tvorby segmentov, ktord momentalne zna¢ne obmedzuje vysledky programu.

V budicnosti je tiez mozné zameraf sa na pouzitie inych typov umelych neurénovych
sieti, napriklad Support Vector Machine. V pripade detekcie a klasifikacie korekcii by bolo
vhodné aplikovanie sieti uciacich sa bez ucitela. Tie by vzhladom na nedostatok spravne
klasifikovanych trénovacich dat mali byt schopné odhalif vnttornt $trukttru korekénych
figiir. Jedno z moznjch rozsireni predstavuje aj tvorba hierarchickej truktiary vin na zaklade
detekovanych impulzov, ¢o by mohlo znac¢ne zleps$it pouZitelnost tohto pristupu v praxi.

Samotné vystupy programu na zaklade Elliottovej tedrie poskytuji len obmedzent pred-
stavu o diani na trhu, avsak mozu byt pouzité v ramci robustnejsej technickej analyzy.
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Dodatok A

Manual

Pre detekciu vin je potrebné zadaf ndzov stboru, obsahujiceho vstupnd ¢asovi radu,
vid A.2. Potom spustit skript detektor.py.

Pre natrénovanie novej siete staci spustit skript trainer.py. Jeho vystupom je nova
siet ulozend do prie¢inka /networks s ndzvom mlp.net.

A.1 Minimalne poZiadavky programu

Pre spustenie skriptov je potrebny interpret Python 2.7 spolu s nainstalovanymi kniznicami
PyBrain, matplotlib verzia 0.98+, NumPy verzia 1.1+ a SciPy verzia 0.64.

Na stubor, ktory obsahuje vstupnt casovi radu, je len jedna poziadavka a to, ze kazda
z hodno6t je na samostatnom riadku.

A.2 Moznosti ovplyvnenia programu

Pre zmenu sady pouzivanych neurénovych sieti staci, pridat alebo odobrat stibor s ulozenou
siefou do/z priec¢inka /networks. Skript detektor.py nacitava vSetky subory, ktoré tento
priecinok obsahuje.

Jednotlivé Casti systému je mozné ovplyvnif zmenou parametrou v kéde skriptou. Pa-
rametre prikazového riadku nie st implementované.

Parametre vo vychodzom stave boli stanovené pocas testovania aplikacie. To vSak ne-
zarucuje, ze pri nich program dosahuje najlepsie vysledky.

detector.py

e DATA_FILE néazov stboru s ¢asovou radou, musi sa nachadzat v prie¢inku /data
e R urcuje velkost kompresie dat, odporuc¢ané hodnoty st v intervale < 1,03;1,07 >

e PROB_BORDER hrani¢nd hodnota pravdepodobnosti vyskytu impulzu v %, odpo-
ricand hodnota je viac ako 70 %

trainer.py

e EPOCH_NUM pocet epdch tréningu

e ALPHA hrani¢né hodnota pre stratu generalizécie v %
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o NUM_OF_HIDDEN_NEURONS pocet neurénov v skrytej vrstve, ak je rovny 0, tak
bude stanoveny ndhodne

e TARGET_ERROR pozadovana chybovost siete v %

e NUM_OF_-TRAIN_SAMPLES pocet vzorov v trénovacej mnozine
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