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ABSTRAKT

Diplomova price se zabyva predikci finan€nich Casovych fad na kapitdlovych trzich
pomoci metod umélé inteligence. V praci je vytvoieno nekolik architektur dynamickych
umélych neuronovych siti, které jsou nauceny a nésledné slouzi pro predikce budoucich
pohybi akcii. Na zdklad€ vysledka je provedeno zhodnoceni a doporuceni pro préci

s umélou neuronovou siti.

ABSTRACT

This diploma thesis deals with the prediction of financial time series on capital markets
using artificial intelligence methods. There are created several dynamic architectures of
artificial neural networks, which are learned and subsequently used for prediction of
future movements of shares. Based on the results an assessment and recommendations

for working with artificial neural networks are provided.
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UVOD

Znalost a pfedpovidani budoucnosti je jiZ od starovéku obehndna tajemstvim. Lidé, ktefi
predpovidali budoucnost, byli povaZovéni za Samany. I v dneSni moderni dob¢ je touha
po znalosti budoucnosti velmi vysokd. Pfresnd znalost budoucnosti je samoziejmé
nemoZznd, ale tendence k jejimu co nejbliZ§Simu a nejpiesn€jSimu odhadu jsou ¢im dal
Castéjsi. Dnesni pokrocilé znalosti, moderni technologie a lidské poznidni ndm dokédzou

mirny ndhled a zlepSeny odhad nejisté budoucnosti zformulovat a naznacit budouci

VyVoj.

V predloZené praci se budeme zabyvat predikci budouciho vyvoje finan¢nich Casovych
fad akciovych tituld velkych americkych spole¢nosti. Usp&sné predikce budoucich cen
akcii ndm mohou pfinést vysoké zisky, a proto se témito metodami zabyvaji i velmi

vyznamné spole¢nosti, obchodujici na svétovych trzich.

Koncem 80. let 20. stoleti se s vyraznym rozvojem vypocetni techniky do poptedi
dostava znovuobjeveny obor umélé inteligence. Metody umélé inteligence povétSinou
pfebiraji zdkladni mySlenky pozorované v pfirodé a pifevadéji je do podoby
aplikovatelné na pocitacich. Metody umélé inteligence tedy nepfivddi do ekonomické
oblasti nové analytické ndstroje, ale dokdZou nalézt podle definovanych pozadavkl

optimalni feSeni v obrovskych kvantech dat.

Ani v souCasné dob€ poznidni mnoha rozpracovanych a udspé€Snych metod umélé
inteligence se ale stdle neobejdeme bez kreativity, zkuSenosti a myslenek lidi, ktefi tyto
ndstroje pouzivaji. Do budoucna se dd samoziejm¢ piedpokladat, Ze se uméld
inteligence vyvine na zcela novou uroven, podobnou té lidské. Toto ale nechme
spisovatelim a pojd'me se v€novat sou¢asnym metoddm a jejich aplikaci v ekonomii,

konkrétné predikci finan€nich €asovych fad.



1 FORMULACE CILE DIPLOMOVE PRACE

Tato préace si klade za cil popsat souCasné moZznosti predikce vyvoje ¢asovych fad na
kapitdlovych trzich. Price chce systematizovat zdkladni aplikované sméry, naznacit
jejich vzdjemné propojeni a odliSnosti. Hlavni ¢ast redlné priace se chce zaméfit na
aplikaci umélych neuronovych siti jako aproximétori chovdni vybranych finan¢nich
tituli. Prace chce doporudit vhodné postupy a metodiky, jak stimto mocnym
matematickym ndstrojem pracovat, aby byly eliminovdny chyby nevhodnou aplikaci
ndstroji a ndslednou Spatnou interpretaci ziskanych vysledkt. Hlavnim cilem price je

predikovat aspéSny vyvoj akcii vybranych americkych spole¢nosti.

Z hlavniho cile 1ze vyvodit cile diléi.

Prvnim dil¢im cilem je formulace teoretického rdmce od oblasti teorie finan¢nich trhi
pres rozdéleni Casovych tad a teorie predikce €asovych tfad, az po metody pro feSeni

analyzy a predikce vyvoje finan¢nich ¢asovych fad.

Druhym dil¢im cilem je charakteristika spole¢nosti, pro kterou je price vypracovdna a
zpracovani tfi zakladnich analyz, tj. obchodni analyza spole¢nosti, analyza pro vstup do

nového odvétvi podnikdni a SWOT analyza.
Tietim dil¢im cilem je vytvoteni tfi predikci pro kazdou ze tf{ vyznamnych americkych
spole€nosti pro odhad vyvoje kurzu ceny akcii pomoci riiznych architektur umélych

neuronovych siti.

Poslednim dil¢im cilem prace je zhodnoceni a shrnuti dosazenych vysledka predikci a

vyvozeni obecnych zavera.
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2 TEORETICKA VYCHODISKA PRACE

2.1 Finandni ¢asové Fady a jejich charakteristické vlastnosti’
Existuje n€kolik druhi ekonomickych ¢asovych tad, které je vhodné rozliSovat na
dlouhodobé (sledované s ro¢ni periodou), sttednédobé (sledované s tiimésicni periodou)
a kratkodobé (sledované s denni a kratsi periodou). Typickym piikladem kratkodobych
Casovych tad jsou Casosbérné soubory pohybii cen na finan¢nich trzich. Tyto fady
oznacujeme jako finanéni Casové fady. Finanéni Casové ftady vykazuji nékteré
specifické vlastnosti:
» Vysoka frekvence zaznamenavani dat
» Maji relativné vysokou a proménou variabilitu (volatilitu), coZ je zpisobeno
vysokou frekvenci zaznamendvanim dat, a tedy projevem faktorQ
nesystematického charakteru

» Ze systematickych faktort se projevuje cyklickd, trendova a sezénni slozka

Teorie trhu - klasické predpoklady, rysy chovdni trhu

Chovéni a hodnoty finan¢nich Casovych fad jsou ovlivnény velmi sloZitymi procesy,
které se daji sloZit€¢ odhalovat a modelovat. Proto byly vytvofeny dvé zdkladni hypotézy

chovani finan¢nich trhi:
Hypotéza efektivniho trhu’
Zaklady této teorie prezentoval Louis Bachelier ve své disertacni praci uz v roce 1900.

Piedpoklady efektivniho trhu®

» K efektivnosti trhu v prvni fad€ prispiva vzdy pfitomny ziskovy motiv investort,
diky némuzZ jsou béhem nékolika minut ¢i sekund identifikovdny a eliminovany

piipadné odchylky akciovych kurzl od jejich vnitini hodnoty.

" ARTL, J., ARTLOVA, M.: Financni ¢asové fady, Vlastnosti, metody modelovdni, pfiklady a aplikace.
1. Vydani. Grada. Praha, 2003. 220s. ISBN 80-247-0330-0

2 WIKI, Teorie efektivnich trhu. [online]. 2012 [cit. 2012-02-01]. Dostupné z:
http://cs.wikipedia.org/wiki/Teorie_efektivn%C3%ADch_trh%C5%AF

> WIKI, Teorie efektivnich trhu. [online]. 2012 [cit. 2012-02-01]. Dostupné z:
http://cs.wikipedia.org/wiki/Teorie_efektivn%C3%ADch_trh%C5%AF

11


http://cs.wikipedia.org/wiki/Teorie
http://cs.wikipedia.org/wiki/Teorie

» Efektivni trh pfedpokladd, co nejbliz§i posun k tvrdé konkurenénimu trhu s
velkym poCtem nezdvislych investorl, ktefi maji rovny pfistup k informacim,
technologiim a obchodnim systémuim.

» Pro informaéni efektivnost trhu je zcela nezbytny volny, nepfetrzity tok
vCasnych, adekvétnich, vSem dostupnych, korektnich, kompletnich a
souvztaznych informaci o firmich, odvétvich, doméci ekonomice, ale i
zahrani&nich trzich a ekonomikéch.*

» Nezbytnym technickym ptedpokladem fungovani efektivntho trhu je
vybudovini kvalitni infrastruktury na trhu, tj. zejména pruzné, likvidné,
bezchybné a transparentné pracujictho obchodniho systému zabezpecujiciho
zpracovani a Sifeni informaci, ale i systému regulace a kontroly.

» Efektivni trh musi byt trhem likvidnim, nebot’ pouze na likvidnim trhu je moZné
zabezpe€it kontinudlni, prudké a adekvatni promitdni novych, neocekdvanych
informaci do kurzl cennych papirt.

» Je viceméné samoziejmosti, Ze fungovani trhu operujictho na urcitém stupni
efektivnosti musi byt podpotfeno kvalitni pravni legislativou, kterd vytvofi
korektni pravni prostfedi pro vSechny aktivity na tomto trhu a pfesné vymezi

prava a povinnosti subjektd a instituci na trhu’.
Charakteristiky efektivniho trhu®

1. Reakce kurzili cennych papiri (CP) na novou neofekdvanou informaci je
okamZitd a skokova.

2. Zmény kurzi CP z obdobi na obdobi jsou nezdvislé, kurzy CP konaji tzv.
ndhodnou prochédzku.

3. Zadny investor na efektivnim trhu neni schopen dlouhodob& a opakovan&
dosahovat nadprimérného vynosu.

4. Veskeré obchodni a investicni strategie na efektivnim trhu ve snaze "bit trh"

Y
selhdvaji’.

* DOSTAL, P.: Advanced decision making business and public services. 1. Vydani. CERM. Brno. 2011.
167s. ISBN: 978-80-7204-747-5

> JANICEK, P.: Systémové pojeti 1, 2. vybranych oborii pro techniky. 1. Vydani. CERM. Brno, 2007.
1380s. ISBN: 978-80-7204-554-9

®  WIKI, Teorie efektivnich  trhii.  [online]. 2012  [cit. 2012-02-01]. Dostupné z:
http://cs.wikipedia.org/wiki/Teorie_efektivn %C3%ADch_trh%C5%AF
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Dile rozli§ujeme t¥i zakladni formy efektivnosti®:

» Slaba forma efektivnosti
Akciovy kurz obsahuje vSechny informace, které lze ziskat ze souborl
historickych dat. Proto investor nemtiZze z historickych dat predikovat budouci
pohyb kurzu a zména kurzu je viceméné€ ndhodnd. Pfi této formé efektivnosti
ndm technickd analyza historickych dat neposkytne adekvatni informace. V
analyzdach je proto nutné vychazet z aktudlnich dat. Tato forma efektivnosti se dd
na nékterych trzich vysledovat.

» Stiedné silna forma efektivnosti
Pti stfedné silné formé efektivnosti aktudlni akciovy kurz obsahuje nejen
historickd data, ale i aktudlni vefejné informace. Pti této forme efektivnosti nelze
na trhu objevit Spatné ocenéné akciové instrumenty. Bez vyznamu je pro nds
nejen technickd analyza, ale i teorie vnitfni hodnoty akcie.

» Silna forma efektivnosti
Silna forma efektivnosti vyjadiuje skute€nost, Ze aktudlni akciovy kurz obsahuje
vSechny kurzotvorné informace, tzn. jak vetejného, tak nevetejného charakteru.
Pfi této form€ ztraci vyznam nejen analytickd Cinnost ve formé& technické a
fundamentdlni analyzy, ale bezcennymi se stdvaji i nevefejné informace,

ponévadz jsou jiz absorbovany v akciovém kursu.’

Hypotéza fraktdlniho trhu

Hypotéza fraktdlniho trhu je novéjsi a méné propracovand teorie, jejiz vznik se
datuje do 80. let 20. stoleti, kdy se B. Mandelbrot zabyval studiem fluktuace
trznich cen v dlouhodobém i kritkodobém horizontu. DoSel k ndzoru, Ze si jsou

tato data sobé podobnd, a to polozilo zdklady tzv. fraktdlni geometrie.

7 JANICEK, P.: Systémové pojeti 1, 2. vybranych oborii pro techniky. 1. Vydani. CERM. Brno, 2007.
1380s. ISBN: 978-80-7204-554-9

¥ SOJKA, Z., DOSTAL, P.: Elliottovy viny. 1. Vydani. Tribun EU. Brno, 2008. 272s. ISBN: 978-80-
7399-630-7

? JANICEK, P.: Systémové pojeti 1, 2. vybranych oborii pro techniky. 1. Vydani. CERM. Brno, 2007.
1380s. ISBN: 978-80-7204-554-9
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Piedpoklady fraktalniho trhu"’

» Cena — kazdy ucastnik na trhu miZze analyzovat informace o cené rtiznym
zpusobem, v rizném Case a délat odliSné zavery.

» Investor — investofi se nechovaji pouze raciondlng, ale povétSinou emociondlné.
VétSinou nemaji piistup ke vSem relevantnim informacim, pfipadné je
nedokdZou spravné interpretovat. Z povahy investort ddle vyplyva, Ze v ptipadé
ztraty maji sklon k investicim s vétSim rizikem.

» Pamét — jako ve vSech oborech, tak i zde je rozhodovani silné ovlivnéno
zkuSenostmi, znalostmi a paméti investort.

» RozloZzeni — z empirickych studii 1ze vyvodit zaveér, Ze pravdépodobnost zmén
cen nemd normdlni rozdé€leni, ale tzv. leptokurické rozd€leni. To zahrnuje
skute€nost, Ze maji velky koeficient Spicatosti (tedy ceny rychleji klesaji, nez

rostou).

Obé hypotézy se vsouCasné dobé pouzivaji, vice se vSak souCasnému déni na

finan¢nich trzich pfibliZzuje hypotéza fraktalniho trhu.

Vliv mikrostruktury trhu na nékteré vlastnosti finan¢nich ¢asovych rad
Neékteré vyznamné vlastnosti Casovych fad a jejich prubehii nemusi byt obrazem
skute¢nych vztahd na finanénim trhu, ale mohou se objevovat vlivem tzv. organizané-
technickych vlivii. Mezi nejdilezit&jsi patii:
» Nesynchronni obchodovani
Efekt nesynchronniho obchodovani vznika v disledku predpokladu, ze Casové
fady jsou generovidny se stejnou frekvenci. V praxi tomu tak neni, protoze
existuji dny, kdy se neobchoduje. V téchto dnech se hromadi informace a jsou
pak v prvni obchodni den skokové promitnuty do ceny.
» Transakéni cena
Mezi investory jsou vyhleddvany pfedev§im velmi likvidni trhy, o likviditu se
staraji obchodnici na trhu. OvSem za to pozaduji odménu, kterd je vyjiddiena

jako rozdil mezi cenou ndkupu a prodeje, tzv. transak¢éni cena.

" DOSTAL, P.: Pokrocilé metody analyz a modelovdni v podnikatelstvi a vefejné sprdvé. 1. Vydani.
CERM. Brno 2008. 340s. ISBN: 978-80-7204-605-8
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Pakovy efekt

V souCasné dobé je mozné na finanCnich trzich obchodovat s vyrazné ve&tSim
mnoZzstvim penéz, neZ mate k dispozici. Jednd se tzv. marzové ucty, které jsou
v soucasné dob& nabizeny s finan¢ni pakou 1:100 az 1:1000.

Pékovy efekt tedy umoziiuje slozit 1000EUR a investovat 100 O0OOEUR. To zvySuje

diky vétsi obchodované ¢éstce zisk, ale samozifejmé i piipadnou ztratu.

2.2 Druhy ¢asovych rad

Pro tspésné zvladnuti predikce ¢asové fady je nutnd jejich zevrubnd analyza. Nejdiiv by
tedy mélo byt feceno, co je vlastné ¢asova fada.

,Casovd fada je posloupnost hodnot v zavislosti na &ase t. Hodnoty v &ase t=1
oznadujeme x;, t=2 oznalujeme x», atd. Casovou Fadu lze tedy vyjadfit jako vektor x =
()(1,)(2,...,)(1\1).“11

Casové fady je vhodné d&lit na kritkodobé a dlouhodobé, pfigem? za kritkodobé se
povazuji vSechny Casové fady krat$i neZ jeden rok.

Na casové tady se lze divat jako na kombinaci dvou samostatnych sloZek, a to

deterministické a stochastické, které 1ze dale €lenit podle Obr. 2.1.

Konstantni
Linedrn{ Vzestupna

N Sestupna
Nelinearn{ P

Sinusovytyp

Deterministickd Periodickd i S konstantn{ peri0d0u< g Pilovity typ
Obdelnikovy typ

S proménnou periodou
Sezénni

Slozka
Chaoticka

Stochasticka

Obr. 2.1: Délent sloZek casové rady, Zdroj: Autor

"' DOSTAL, P.: Pokrocilé metody analyz a modelovdni v podnikatelstvi a vefejné sprdvé. 1. Vydan.
CERM. Brno 2008. 340s. ISBN: 978-80-7204-605-8
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2.3 Predikce

Definici pojmi predikce je mnoho, pro naSi potfebu bylo pfijato toto pfibliZeni.
Predikce je pfedpovéd hodnot v ndsledujicich &asovych krocich. Usp&$nou predikci
ovliviiuje mnoho faktort, pfiblizim zde ty nejvyznamné;jsi:

> Casovy horizont ptedpovédi — tedy kolik ¢asovych krokd dopiedu predikuji.
Casovy krok je zavisly na frekvenci zaznamendvéni zdrojovych dat, ze kterych
predikci vytvarime. Pokud jsou zdrojovd data v hodinovém (dennim) zdznamu,
ndas casovy krok je jedna hodina (den), atd.

» Pozadovand forma piedpovédi — Nejéastéji se pouzivaji bodova predpoveéd a
intervalova predpovéd.

» Pozadovand ptesnost predpovédi

> Casovi a finan&ni naro¢nost — i pokud vyvineme 100% piesnou metodu
predpovédi, kterd ale potiebuje pro urceni predikce ¢as delSi nezZ je nas
poZadovany Casovy krok, je pro nds tato metoda bezcenna.

» Druh zdrojovych dat a podptirné informace — podle charakteru zdrojovych dat
(data obsahuji trendovou sloZzku) a pfipadné€ vhodnych dopliujicich informaci
lze vyrazn€ ovlivnit kvalitu predikce.

» Dostupnost a kvalita dat.

» Predikovatelnost dat — pokud historickd data vykazuji velmi vyraznou
stochastickou slozku, kterd vyrazné pfevySuje vSechny ostatni (trendovou,

cyklickou, sez6nni), nelze na zdkladé€ téchto dat vytvafet vérohodné predikce.

Rozdéleni metod

Kvalitativni metody jsou zaloZeny na subjektivnim hodnoceni a odhadech expertt,
ktefi vychazeji z vdgnich analyz a vlastnich nabytych znalosti a zkuSenosti.
Technologické srovnavani je metoda zaloZzena na predikci budouciho vyvoje ¢asovych
fad z hodnot soucasného vyvoje jinych Casovych tfad. Pfedpokldda se, Ze je zndmy
empiricky vztah mezi vyvojem jinych casovych fad a ndmi hledané predikce. Odvozeni
a Upravy empirickych vztahl jsou ponechdviny na zkuSenostech experta.

Kvantitativni metody se snazi predpovidat na zdkladé historickych dat a jejich

matematicko-statistické analyzy. Uspé&$nost t&chto metod je siln& zdvisld na
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pokraCovani trendu, ktery je zahrnut v historickych datech. Tento predpoklad
pfedstavuje zdroven velmi vysoké omezeni pro dspéSnost predikce.
Chyby a metody pro hodnoceni predikce

VySetfovani spolehlivosti predikce je nezbytny kol pro hodnoceni usp&Snosti nasazeni
metody pro ptedvidini budouciho vyvoje. Usp&$nost predpovédi je vétsinou zdvisla na
podilu systematickych a rezidudlnich slozek Casové fady a jejich vhodném vystiZeni
ndmi zvolenou predik¢éni metodou. Chyba predikce je tedy definovina jako vzdalenost
skute¢né a predikované hodnoty. PonévadzZ tato chyba miiZe nabyvat kladné i zaporné
hodnoty, konstruuji se riznd kritéria ptesnosti predikci. Mezi zdkladni pouZivand se

fadf:

» RMS - Root Mean Square Error

RMS = ~ /zg;l(xiz) (Rov. 1)

» MSE — Mean Square Error

1
MSE = =~ nL(X2) (Rov. 2)
» MAE — Mean Absolute Error
1
MAE = =S| f; = il (Rov. 3)
» MAPE — Mean Absolute Percentage Error

Ar—Fr

1
MAPE = 137 | = | (Rov. 4)
» MAD - Mean Absolute Deviation
MAD = =37 |x; — % (Rov. 5)

Volba a pouZziti metod jsou zdvislé na konkrétni situaci, naptiklad kriterium MAD roste
s chybou predikce linedrn€, naproti tomu MSE roste s chybou kvadraticky. Z toho
vyplyvd, Ze metoda MSE vice penalizuje velmi Spatné odhady. Metoda MSE bude

z w2z

pouZzita v praktické Casti prace.
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2.4 Metody analyz

K analyze a ndsledné predikci financnich Casovych fad bylo vypracovano, pfipadné
pfevzato zjinych vé&dnich oborl, mnoho metod. Pokusim se zde o jejich kratky,
systematicky pfehled s hlavnimi charakteristikami. Strukturovany ptehled je zobrazen

na Obr. 2.2.

e P - i
}.{ Furd amental dralyses )(—}/* '/(_h\'
T
Byhologioal Aralyses | p—
'( o
£
_,Q Regmssian Analysas \/,4—;
S| Dymane Models P
\
"o /
D
5 —i Fuzzy Logie }a—p =
I (s = i
(=3 =
!; I : 3 i E E
s E = = : ™\ = S -
' 7 = S e Menral Network /ﬂ—b I % s
::1 a 5 : \- a 1 1
i ¥ 5 > S PR o e [P a7
; 11 i a ‘\. el t 11
s n Ganetie/Eve bationary A lgerithmns g i e
’; - 8 —p{ tiotiaty b lgonil J;-l—r 2 2
a E 1 o 4 P n =
t > 2
a 3 2
a '-\\ -1
5 |—p Chacs Aralyses Je—> =
\ , .
= 2 =
P -
—b{\ Hybaid S ystems )4—)
—h/’_ Wavelet Analyses —s|
X L
#{ Sirmlahors ){—}
-
"—"{ Other | Intoition) )4—)

Obr. 2.2: Prehled predikcnich metod [8]
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Technologické metody (Ekonomické modely)

Technicka analyza'2

Technickd analyza se snaZzi na zdklad¢ Casové analyzy historickych dat vyhleddvat
opakujici se chovani vyvoje Casové tfady a na zdklad¢€ téchto vysledkli formulovat
oCekdvany dalsi budouci vyvoj. NejbeéZnéji pouzivané indikétory:

Bolingerova pasma - technicky indikdtor umoznujici vizualizovat volatilitu a cenovou
uroven daného titulu. Index zobrazuje relativni cenu daného titulu k sou€asné situaci na
trhu. Samotné vypadnuti z Bolingerova pdsma neznamend automaticky signdl k ndkupu
nebo prode;ji titulu.

Klouzavé priuméry (Moving Average) — slouzi k odstranéni stochastické slozky a
zvyraznéni nastoleného trendu. Podle poctu zahrnuti historickych dat se sniZuje reakéni
doba na zmény. Tento problém ¢astecné zlepSuje Exponencial Moving Average, ktery
priklad4 nejvétsi vahu posledni ziskané hodnoté, star$i hodnoty jsou ndsobeny vahami,
které maji exponencidlné klesajici hodnoty (Exponencidlni zapominani'>).

MACD (Moving Average Convergence Divergence) — indikdtor, ktery se pouZzivd k
identifikaci ndkupnich a prodejnich signdld na trhu, ¢i potvrzeni soucasného trendu.
Nejcastéji se pouzivd ve formé 12 dennich a 26 dennich klouzavych primért s nulovou
kifivkou, vodorovnou sosou x a prochdzejici bodem rovnosti 12 a 26 dennich
klouzavych priméra.

ROC (Rate Of Change) - pomérovy ukazatel, ktery detekuje vyraznou zménu kurzu
s delSim Casovym vlivem.

RSI - Standart deviation — vyjadiuje relativni silu indexu a identifikuje relativné

piekoupeny / pteprodany trh. Zaroven dokdze predikovat zmény vyvoje.

"2 VRBA, P. Vyuziti prostfedkii umélé inteligence na finanénich trzich. Brno: Vysoké uéeni technické v
Brné¢, Fakulta podnikatelska, 2011. 78 s. Vedouci diplomové prace prof. Ing.Petr Dostél, CSc.

"> Exponencidlni zapominani je nejvérn&jsi formou eliminace historickych dat z objemnych soubort dat.
Je inspirovano slozitymi procesy v lidském mozku, které se staraji o nasi pamét. Zapominani je prirozené
a pro lidsky mozek, z divodu kapacity nutné. Mozek zapomina nejmén¢ hodnotné informace nejrychleji,
hodnotné&jsi postupné s Casem. Technicky nejpodobnéjsi matematicka realizace se nazyva exponencidlni
zapominani.
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Fundamentalni analyza

O této problematice je k dispozici mnoho dostupné literatury napf.14. Metoda vychazi
z ptedpokladu, Ze cena titulu je ddna jeho vnitfni hodnotou, kterd je urCovdna na
zdklad¢ analyzy finan¢nich ukazatel a cena na finanénim trhu se bude pohybovat

smérem k vnitini cené finanéniho titulu.

Psychologicka analyza
Psychologicka analyza vychazi ze zédkladniho pfedpokladu, Ze na trzich obchoduji 1idé a
ti jsou pod trvalym a silnym vlivem chovdni obchodnikli. Ti jsou vybuzovani
zamérnymi impulsy k obchodovédni. Psychologicka analyza se snazi zohlediiovat v
chovéni trhu typické panické jednani lidi na silné negativni i pozitivni impulsy trhu. Za
nejvyznamné&js$i koncepce masové psychologie jsou povazovany:

» Keynesova spekulativni rovnovazna hypotéza

» Kostolanyho burzovni psychologie

» Teorie spekulativnich bublin
Vyrazny vliv psychologické analyzy narostl v Evropé po ekonomickych problémech

n€kterych Clenskych zemi eurozoény.
Linearni dynamické stochastické modely

ARIMA a jejich modifikace

Modely ARIMA slouZi ke konstrukci bodovych a intervalovych pfedpovédi na zdkladé
linearnich modelti pfi podmince heteroskedasticity. Tyto modely jsou nejcastéji
nasazovany na nestaciondrni Casové fady, kde nestacionarita je ddna ménici se stfedni
hodnotou nebo rozptylem. Nejcastéji se parametry rovnic urcuji na zdkladé podminéné /

nepodminéné metody maximalni vérnosti.
Modely volatility

GARCH a jejich modifikace
GARCH modely slouzi pro odhady volatility v mnoha finan¢nich aplikacich, nejCasté&ji
pii oceniovani opci, zkoumdni vztahu mezi obchodnim stykem a volatilitou akciového

trhu, atd.

' Fundamentalni analyza
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Matematické modely

Genetickeé algoritmy?5
Metoda genetickych algoritmi je matematickou aplikaci principii zndmych z biologie.
Nejbézn¢jsi pouziti genetickych algoritmi jsou optimaliza¢ni dlohy pro hleddni extrémi
slozitych funkci.
Metoda se sklada ze ¢tyt zdkladnich krok:
1. Vyhodnoceni — podle zvolenych kriterii (i¢elové funkce) se ohodnoti nejlepsi
jedinci v populaci
2. Selekce — je proces urCeni pravdépodobnosti vyskytu jedince v dal$i populaci,
vychdzi se pritom z vyhodnoceni v pfedeslém kroku
3. Kiizeni — dochdzi k nahrazeni jedincd s nejniz§i pravdépodobnosti vyskytu
novymi jedinci, kteti vznikli kombinaci jedincl s nejvyssi pravdépodobnosti
vyskytu v dal$i populaci
4. Mutace — ndhodné zmény genu jednotlivych jedincd, mutace probihd velmi
ziidka, ale m4 zabranit uvaznuti algoritmu v lokdlnich extrémech funkci.
Nésledné se pokracuje opét prvnim krokem. Genetické algoritmy maji obecné velmi
mnoho iteraci, ov§em pfi spradvné€ zvolené velikosti populace a ucelové funkce dokdzou

fesit problematiku fddové rychleji nez klasické metody.

Fuzzy logika

Fuzzy (véagni) logika je zaloZena na teorii tzv. vagnich (neostrych/nejednoznacnych)
mnoZzin. Klasickd booleovskd logika znd pouze pravda (1), nepravda (0). Fuzzy
mnoziny ndm umoZiuji vyjadfovat i pojmy pravda (1), téméf pravda (0.8),
pravda/nepravda (0.5), témét nepravda (0.2), nepravda (0). Tento mechanismus ndm
umoziuje vytvéret slozité logické funkce s rozhodovacimi pravidly, se kterymi vétSinou
pracuji finan¢ni experti. Metoda je velmi vhodnd pro tvorbu expertniho systému, ktery

se uci a prebird zkuSenosti od expert.

Simulace - Diferencialni rovnice
Teorie obycejnych diferencidlnich rovnic (ODE) je univerzilni. Byla dokdzdna analogie

mezi zdkladnimi stavovymi veli¢ina v mechanice (elektrice, hydraulice,

'3 JANICEK, P.: Systémové pojeti 1, 2. vybranych obori pro techniky. 1. Vydani. CERM. Brno, 2007.
1380s. ISBN: 978-80-7204-554-9
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termomechanice,...) Lze tedy i pomoci nich popsat i chovdni ekonomie? Tabulka s
analogii je napf. v literatufe'®. Z vlastni zkuenosti se viak domnivam, Ze lep§i popis
budou poskytovat parcidlni diferencidlni rovnice. BohuZel si uvédomuji, Ze by bylo
velmi sloZité, aZ nemozZné, ziskat parametry pro tyto rovnice.

Dulezitou diskutovanou otdzkou, na kterou nebylo uspokojivé odpovézeno, je pouZziti
matematického apardtu a pfistupu z pfirodnich véd pro védu spolecenskou, jakou
ekonomie bezesporu je. Je pravda, Ze existuji ptipady, kde podobnd analogie uspéla,
avSak je nutné si uvédomit, Ze se jednd vétSinou o okrajovy, spiSe ndhodny uspéch.

Zakony v ptirodnich a spole€enskych védéach se velmi zdsadné 1isi.

Hybridni metody
Metody, které kombinuji vyhody riznych pfistupti do jednoho celku. Nejéastéji se mezi
hybridni modely fadi naptiklad neurofuzzy systémy (NeuroFIS), u kterych se jesté

pouziva pro optimalizaci struktury neuronové sité geneticky algoritmus.

Elliotovy viny

Elliottovy viny'’ jsou jednou z metod technické analyzy finan&nich trhi, jejich autorem
je Ralph Nelson Elliott, ktery je objevil v 30. letech 20. stoleti. Jsou zaloZeny na
identifikaci opakujicich se vzort v €asové fadé na financnim trhu. Zdkladnim principem
Elliottovych vin je, Ze trh vyrazné roste v impulzni viné, kterd je sloZena z péti podvin
(1-2-3-4-5). Trh pak mirn€ poklesne vlivem opravné viny, kterd je sloZena ze tfi podvin
(a-b-c). Celd Elliottova vlna se pak sklddd z celkem osmi vin a dvou fizi. Ukédzka
Elliottovy viny je na Obr. 2.3: Elliotovy vlny. Tyto viny jsou ve skutecné Casové fadé
strukturované a vytvareji opakujici se vzory (fraktdly) postupné vétSich a vétSich
velikosti. Existuje mnoho variaci téchto vIn, naptiklad kazdy vzor z téchto vin ma své

poZadavky a vyvojové tendence.

' DOSTAL, P.: Pokrocilé metody analyz a modelovdni v podnikatelstvi a vefejné sprdvé. 1. Vydan.
CERM. Brno 2008. 340s. ISBN: 978-80-7204-605-8
7 SOJKA, Z., DOSTAL, P.: Elliottovy viny. 1. Vydani. Tribun EU. Brno, 2008. 272s. ISBN: 978-80-
7399-630-7SOJKA, Z., DOSTAL, P.; Elliottovy viny
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Obr. 2.3: Elliotovy vlnyIS

Deterministicky chaos'?

Ina prvni pohled miZe ve velkém chaosu existovat jednoduchy a pfesny ftad.
Podminkou moZného vyskytu deterministického chaosu je existence nelinedrni
dynamické soustavy. Pon€vadZ naprostd vétSina vSeho okolo nds md viceméné
nelinedrni chovani, deterministicky chaos se proto objevuje téméf ve vSem, na co si
vzpomeneme. Byt je ekonomie jako véda fazena mezi spole¢ensko-védni discipliny a
ve vétsin€ metod vyuZivanych v ekonomii se predpoklddaji linedrni zdvislosti, jednd se

o0 asi nejvice sloZité a nelinedrni zdvislosti, jejichZ podrobnd struktura neni zatim zndma.

Deterministicky chaos byl prokdzdn naptiklad na vyvoji kurzu amerického dolaru a
japonského jenu v literatute®®. Pro odhaleni vyskytu deterministické chaosu se pouZzivaji
dva zdkladni exponenty:

» Lyapuniiv exponent - ur¢ovany pomoci Wolfova algoritmu

L(t) = 731, log, [%;)1)] (Rov. 6)

kde spolehlivost je zdvisla od velikosti kladného Lyapunova exponentu. Cim je
hodnota vétsi, tim se zkracuje hodnota spolehlivé predikce, tzn. klesd schopnost

prediktability.

'8 SOJKA, Z., DOSTAL, P.: Elliottovy viny. 1. Vydani. Tribun EU. Brno, 2008. 272s. ISBN: 978-80-
7399-630-7

¥ DOSTAL, P.: Advanced decision making business and public services. 1. Vydani. CERM. Brno. 2011.
167s. ISBN: 978-80-7204-747-5

20 JANICEK, P.: Systémové pojeti 1, 2. vybranych oborii pro techniky. 1. Vydani. CERM. Brno, 2007.
1380s. ISBN: 978-80-7204-554-9
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» Hurstitv exponent

t
X(t,1) = Z(xl- —J_c(‘r)),t =12,...1,
i=1

J Yroy(x — x(T >)2, (Rov. 7)

R(t) = max X(t,7) — mln X(t, 1),

Istst Istst
R(7)

09 (537)
log (7)

kde Hurstliv exponent méfi tzv. ,rozeklatost” Casové tady a jeji fraktdlni

H(7) =

dimenzi. Cim je hodnota Hurstova exponentu mens$i, tim roste fraktdlni dimenze

Casové tfady, tedy tim vétsi je jeji chaotiCnost.

Neuronové sité (NS)
Umélé neuronové sit€ vychdzeji z principu fungovéani lidského mozku. Vykazuji
ndsledujici vyborné schopnosti:

» Extrahovat a reprezentovat vnitini zavislosti v datech

» Schopnost fesit siln€ nelinedrn{ dlohy

» Schopnost udit se a adaptovat se

» Schopnost zev§eobeciiovani

» Schopnost klasifikace, regrese a predikce

Pro pochopeni funkce vyjdeme z popisu a funkce biologického neuronu.

Biologicky neuron

V lidském mozku je asi 10" neuronii a kazdy z t&chto neurond je spojen piiblizng 7000
synapsemi s dalSimi neurony. Biologicky neuron se skladd z jadra, téla neuronu (soma)
a mnoha kratSich vybézkii (dendrit(l) a jednoho dlouhého vybézku (axonu). Kazdy axon
je zakonCen synapsi, kterd dosedd na dalS$i neuron. Pfes synapse se pfendSeji vzruchy,
které ovliviiuji membrdanovy potencidl. Pokud dojde k jeho piekro€eni pies urcitou
urovenl (prah), dochazi k aktivaci neuronu, a pfes své synapse za¢ind piisobit na dalsi

neurony, se kterymi je spojen.

24



~aon
dandrity jinéhe euront

/- syrapse

Obr. 2.4: Neuron™'

Obr. 2.5: Vzdjemné spojeni
dvou neuroni**

Linearni umély model neuronu

Umély neuron je zdkladnim stavebnim prvkem umélych neuronovych siti. Oproti biologickému
neuronu mé jiné vlastnosti. Skute¢ny neuron pracuje na zéklad€ chemickych reakci a slabych
elektrickych signald. Naproti tomu umély neuron je matematicky model a jeho Cinnost lze
snadno popsat vzorcem, coZ je velmi vyhodné pro zpracovani na pocitacich. Neuron md 1 azZ n

vstupti a 1 aZ n vystupt a lze jej popsat nasledujici rovnici:

, (Rov. 8)

kde je

x - vektor vstupnich hodnot,

u - bazova funkce,

f - aktivacni funkce
Existuje specidlni pfipad umélého neuronu, ktery se nazyvd perceptron. Je to
nejjednodussi neuronova sit’ obsahujici pouze jeden neuron s prahovou aktiva¢ni funkci.
Tato sit’ je pouzivdna jako jednoduchy linedrni klasifikator. Sit’ typu perceptron je
schopna rozdélit vSechny body v hyperprostoru, pokud jsou tyto body linedrné

separovatelné.

Bazova funkce
Béazova funkce pievadi 1 az n vstupt (x) neuronu na hodnotu u (x), kterd je pouZita jako

vstup do aktivaéni funkce. Kazdy vstup ma svou vahu (w). V neuronové siti miize byt

*! JANICEK, P.: Systémové pojeti 1, 2. vybranych oborii pro techniky. 1. Vydani. CERM. Brno, 2007.
1380s. ISBN: 978-80-7204-554-9
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pouzito mnoho typl bazovych funkci. Nejcastéji se v§ak pouziva linedrni bazové funkce
definovand vztahem:
y = 1pro X w;-x; = wy, (Rov. 9)
y = 0pro X2, w;-x; < wy, (Rov. 10)
kde je
x - vektor vstupnich hodnot,

w - vektor vah jednotlivych vstupti.

Input layer Hidden layer Cutput layer

é—i\/ "

. v . L 22
Obr. 2.6: Obecnd struktura umélé neuronové sité

Na Obr. 2.6: Obecnd struktura umélé neuronové sit€ je mozné vidét, Ze ke vSem
neuroniim skryté a vystupni vrstvy je pfipojen jeden vstup navic o konstantni hodnoté (v
naSem piipadé 1), ve vzorci md vdhu wo. Tento vstup zlepSuje proces uceni neuronové
sité. V ptipad€, Ze na vstupu neuronové sité¢ by byly jen hodnoty O, pak by se nebyla
schopnd nic naucit. Dochdzelo by pouze k otdceni hyperplochy ve stiedu hyperprostoru.
Tento prahovy vstup tedy umoziuje vertikdlni posunuti hyperplochy. Prahovd hodnota
napodobuje chovani biologického neuronu, ktery je schopen své aktivace az na signaly

od urcitého chemického potencidlu.

22 BREZINA, T.: Neuronové sité — studijni podpory
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Aktivaéni funkce

Existuje n€kolik druht aktivacnich funkci. Pro dcely klasifikace se pouZziva nejCastéji

skokova aktivacni funkce. Pro potfebu zpracovani Casovych fad se ovSem vyuZivaji

vhodné;jsi aktivaéni funkce, které jsou spojité.

Je velmi vyhodné, pokud maji aktivacni funkce nékteré z téchto vlastnosti:

>
>

>

Funkce ma spojity pribéh i v derivaci
Derivace funkce je moZno prevést na pouhé sCitdni a ndsobeni
(Backpropagation)

Normalizovany, symetricky a ohrani¢eny rozsah

Nejcastéji pouzivané aktivacni funkce jsou:

>

Logsig — logisticka funkce

Jedna se o spojitou funkci, kterd nabyva hodnot 0-1. Jeji hlavni pfednosti je
snadny vypocet derivace, ktery se s vyhodou vyuZivd v metodé¢ uceni
Backpropagation.

Purelin

Jednd se o spojitou funkci, kterd nabyva normovanych hodnot (-1,1). PouZiva se
pfevazné u linedrnich typu siti a jako vstupni a vystupni vrstva nelinedrnich siti.
Tansig

Spojitd funkce vrozsahu (-1,1). Funkce se dd matematicky zapsat pomoci
exponencidlni funkce, a proto se d4 snadno derivovat.

Radbasn

Normalizovand radidlni bdzova funkce.

Satlins

Symetricky definovand satura¢ni funkce. Jeji derivace neni spojita funkce.
Hardlims

Skokov4 funkce typu signum. Opét ma nespojité derivace.
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Obr. 2.7: Typy aktivacnich funkci v neuronu®
Uceni
Pro uceni doptedné sité se velmi €asto pouZivin gradientni algoritmus backpropagation
(algoritmus zpé&tného Sifeni chyby). Nejprve bude vysvétleno uceni jednoho neuronu,
ndsledné celé sité. Celé odvozeni algoritmu backpropagation lze nalézt v literatute [4].
Ve vypocetnim systému Matlab je vhodné pouZivat metodu uceni Levenberg-
Marquardt, kterd patfi k zdkladnim a robustnim ucicim metoddm a byvad dspéSnd na

mnoho riznych typi dloh.

Uceni neuronu — metoda BP
Uceni probihd jako nastavovdni synaptickych vah neuronu. Na pocitku jsou vdhy

inicializovdny ndhodné. Jejich dal§i zména je popsdna vzorcem:

, (Rov. 11)

kde
e w; je vdha i-tého vstupu neuronu, #; koeficient ucent, (k) je chybovy signdl. Pokud
je pouzita aktivaéni funkce ,,sigmoida* (Logsig), pak pro vypocet chybového

signdlu d(k) plati:

2 MATHWORKS: Matlab Help - Neural network.
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6(k) = 5-= [d(k) —y ()] - y(k) - [1 = y(k)]. (Rov. 12)
Ucdeni sité
V prvni fad€ je nutné provést sestaveni tzv. trénovaci mnoZiny, na které se bude
neuronova sit’ uéit. Trénovaci mnozinu vZdy tvofi dvojice (vstup; vystup), kde vstup je
vstupni vektor a vystup je vystupni vektor. Nejprve je vloZen vstupni vektor na vstup
neuronové sité. Pro vSechny neurony skryté vrstvy je spocitdn jejich novy vystup. Tento
vystup skryté vrstvy je pripadné posldn dalsi skryté vrstvé, pokud je skrytych vrstev
vice, nebo rovnou vystupni vrstvé. Nakonec je na vystupu sité ziskdna nova hodnota. Je
vypoctena chyba odectenim nového vystupu od poZadovaného vystupu. Tato chyba se
spocCitd zpétné pro dalsi vrstvy. Pro kaZzdou vazbu (synapsi) je nastavena novd vdha v

zévislosti na velikosti chyby, a to zpétn€ od vystupni vrstvy k prvni skryté vrstvé.

Zpétny algoritmus vétSinou pracuje s gradientem aktivacni funkce, proto je vhodné, aby
mely aktivacni funkce analyticky definované derivace. Proto se také stala velmi
uspéSnou aktivacni funkce ,,sigmoida“ (logistickd funkce). Tento postup se opakuje pro
vSechny prvky trénovaci mnoziny. Jedno uceni celé trénovaci mnoZiny se nazyva
epocha. Pocet epoch uceni miize byt stanoven napevno, nebo je mozné, aby se uceni
ukoncilo samo v pfipadé ristu chyby. Chyba je na pocatku velkd a pfi spravném uceni s
rostoucim poctem epoch klesd. Nasledujici vztah slouzi pro dpravu vah neuronu v
kontextu celé sit€. Ve vzorci je rovnéZ pro zlepSeni kvality uleni pfiddno tzv.

momentum a. Dlvod pro tento parametr bude vysvétlen pozd¢ji v textu.
wh(t+ 1) = wh(t) + n XK_; 6F(k) - yF 72 (k) + a|wh(0) —wh(t = 1)]  (Rov. 13)

Parametry ovliviiujici uéeni
Existuje n€kolik parametri, které byly jiZ zmin€ny, a které ovliviiuji kvalitu a rychlost
uceni. Jejich konkrétni nastaveni zdvisi na konkrétni dloze a na udrovni znalosti a

zkuSenosti navrhafe neuronové sité.
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Koeficient uéeni (Learning rate)

Koeficient uceni ovliviiuje pfedevS§im rychlost ufeni. Mensi koeficient znamend
pomalejsi, ale kvalitn€jSi uCeni a naopak. Koeficient uCeni je nutné nastavovat podle
mych zkuSenosti v intervalu (0; 1), literatura vSak jako vhodny interval doporucuje
rozsah (0; 3). Na vétSiné aplikaci je vhodné hodnotu koeficientu béhem uceni postupné

snizovat.

Momentum

Zména véhy neni fizena pouze aktudlni zménou, ale i pfedchozi zménou s mensi
intenzitou, coZ doddvd uceni jistou setrvacnost. Momentum se pfiddvd do rovnice pro
zménu véahy, aby se pfedeSlo uviznuti v lokdlnim minimu. Parametr momenta lezi v
intervalu o = (0; 1). Casto se voli velikost momenta v&tsi nez koeficientu uceni,
literatura doporucuje (0 - 6; 0 - 9). Obcas se pouzivd uprava koeficientu momenta

béhem uceni v zdvislosti na gradientu chyby uceni.

Pocet epoch

Pocet epoch je jiny ndzev pro pocet iteraci u€eni. Jedna epocha predstavuje jedno uceni
vSech trénovacich zdznami z trénovaci mnoZiny. Maly pocet epoch miZe znamenat
malé nauceni sité, naopak velky pocet epoch miZe zpUsobit pfetrénovani. Na spravny
pocet epoch pro konkrétni parametry sité i data se dé pfijit experimentalné, ptipadné je
mozné pomoci vhodného algoritmu zastavit u€eni v dobé&, kdy opét zacina rlst chyba.
Jednim z pouzitelnych algoritmli je kifiZové ovéfovani spravnosti tzv. (Cross-

Validation).24

Pocate¢ni nastaveni vah

Pocate¢ni nastaveni vah je kliCové pro uceni sité. Jako vahy se nejCastéji pouZivaji
pseudondhodna ¢&isla v rovnomérném rozloZeni. Dulezity je sprdvny rozsah
generovanych hodnot. Obvykle se pouzivaji hodnoty normované do rozsahu intervalu

<-0.5; 0.5>.

* Pro¢ zde m4s konec oddilu? Nepatif to k sob&?
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Pocet vrstev sité
Obvykle staci jedna skrytd vrstva neuronll. Vice skrytych vrstev vétSinou nedava lepsi
vysledky, naopak muize vést k delSimu uceni a pfetrénovani sit€. V praxi se mizZeme

setkat se dvéma skrytymi vrstvami, vétsi pocet vrstev se pouZzivd ziidka.

Pocet skrytych neuronu

Neexistuje univerzdlni pravidlo pro ureni vhodného poctu skrytych neuront a je
potfeba volit experimentdln€é v zavislosti na konkrétnim problému. Obecné plati, Ze
maly pocet skrytych neuronii neumozni siti dostatecné se trénovaci data naucit a naopak
prili§ velky pocet skrytych neuronli oslabuje schopnost zevSeobeciiovani, coz vede k
pretrénovani sité. Pretrénovani nastdvd v ptipad€, kdy neuronovd sit ma prili§ maly
pocet trénovacich dat vzhledem k poctu skrytych neuronti. M4 sklony pamatovat si

kazdy samostatny vstup namisto zevSeobectiovani.

Typy dynamickych siti vhodnych pro modelovani predikci

» NARX — Nonlinear autoregressive network with exogenous inputs

Jednd se o dynamické neuronové sit€é zaloZzené na nelinedrnim modelu ARX.

Jednd se o nejvhodnéjsi architekturu pro modelovani Casovych ftad se

zpozdénim.

Inputs Layer 1 Layer 2

Obr. 2.8 :Architektura sité NARX>

%> MATHWORKS: Matlab Help - Neural network.
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» FTDNN - Focused Time-Delay Neural Network

Jedna se o architekturu, do které miizeme zatadit Casové zpozdéni jen do vstupni

vrstvy nikoli v§ak do vnitfnich skrytych vrstev.

Inputs Layer 1 Layer 2
r N7 N7 N
p'(t) = u(z) n'(z) a'(n) a'(t)= §m

&x1

O
0 7

x1

- - b 2 <8 J
Obr. 2.9: Architektura sité FTDN*°

» DTDNN - Distributed Time-Delay Neural Network
Jednd o stejnou architekturu sit€ jako FTDNN, pouze s tim rozdilem, Ze tato sit’
umoziiuje zandSet Casovad zpozdeéni i do skrytych vrstev sité. Néaro€nost uceni
sité je vyssi, ale zase 1épe dokdZe aproximovat chovéni sité.

Inputs Layer 1 Layer 2

N7 N N
P a'(t)

)
./ \ AN J

Obr. 2.10: Architektura sit¢ DTDN*”

Problémy s neuronovymi sitémi

Metodika umélych neuronovych siti je v soufasné dobé€ velmi propracovand. Jeji
nejvetsi problémy vSak spocivaji v tzv. nedeterminickém chovani. Pfi tzv. online
uceni?® neuronové sité totiz dochazi ke staviim, kdy neuronovd sit’ ztraci schopnost
zevSeobecniovdni. V jednom bodé¢€, kde se nachdzi, velmi Casto predikuje velmi piesné,

ale v jiném misté za¢ind ddvat nesmyslené hodnoty.

® MATHWORKS: Matlab Help - Neural network.
*" MATHWORKS: Matlab Help - Neural network.

¢

¥ Termin ,,online u&eni* charakterizuje, Ze vysledky sité jsou v soudasné dobé pouzivany, ale zdrove si
sit modifikuje systém vnitfnich vah. Proces uceni a nasazenf sit€ neni oddélen.
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Druhym problémem je Casova narocnost hleddni feSeni zadané tlohy. S mnoZstvim dat
samoziejme rostou Casové ndroky.

Tento jev tedy klade velké naroky na vybér vhodnych dat pro trénovani NS tak, aby
byla zahrnuta vSechna relevantni data v podobném zastoupeni a nedochdzelo pfii
trénovdni sité k preuceni na jedné strané uciciho intervalu a nenauceni na druhé strané.

Takto naucend sit’ by ndm nebyla schopna poskytnout relevantni predikované hodnoty.

Kriticka analyza vysledku

Na vSechny vysledky predikci, které ziskdme metodami umélych neuronovych siti, je
nutné se divat s predpokladem pravdépodobnosti chyby. Tyto vysledky bychom tedy
mély podrobit kritickému posouzeni a ovéfeni. Bylo vypracovdno mnoho metod pro
natrénovani tif rliznych typd neuronovych siti na tfech disjunktnich sériich dat. VSechny
sité¢ provedou predikci budouciho vyvoje a jejich vysledky se statisticky zpracuji. Na
zéklad€ vysledku se ptijimaji rozhodnuti. Tento pfistup vyrazn€ zvySuje spolehlivost
predikce, v oblasti pfesnosti trendu lze dosdhnout k 94%, v oblasti pfesnosti hodnoty

k 90%.
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3 ANALYZA PROBLEMU, SOUCASNY STAV

3.1 Informace o zadavatelské spolenosti

Spole¢nost LDM, spol. sr.o. sidli v Ceské Ttebové. Byla zaloZena spoleGenskou
smlouvou ze dne 25. bfezna 1994. Vznikla zdpisem do Obchodniho rejstiiku vedeného
u Krajského soudu v Hradci Krédlové. Jednd se o spolecnost s ru¢enim omezenym.
Statutdrnim orgdnem spole€nosti jsou 2 jednatelé. Jménem spoleCnosti jsou opravnéni
jednat navenek a podepisovat za ni dokumenty oba jednatelé spolecnosti, a to kazdy
samostatng. Zdkladni kapitdl spole¢nosti je v obchodnim rejstiiku zapsdn ve vysi

36 000 000 K¢ a je splacen v plné vysi.
3.2 Popis spole¢nosti

Piredmét podnikani2®
Spektrum podnikatelské ¢innosti spole¢nosti LDM, spol. s r.0. je velmi Siroké. Podnik
se orientuje pfevazn€ na vyrobu primyslovych armatur. Provadi vSak i mnoho dal$ich,
oboru ptibuznych €innosti, k nimz patfi:

» prace konstrukéni a vyvojové,

» vyroba a udrzba pramyslovych armatur,

» montdz, opravy, UdrZzba a revize vyhrazenych elektrickych zafizeni a vyroba
rozvadécu nizkého napéti,
kovoobrabénti,
ndstrojarstvi,
koupé€ zbozi za Gi€elem jeho dal§iho prodeje a prodej,

vyroba a prodej software,

YV V. V V V

projektova Cinnost ve vystavbe,
» galvanizovani.
Na nasledujicim seznamu je uveden stézejni vyrobni sortiment podniku. Nejvétsi

podil tvoii vyroba ventilid ruzného typu.

Regula¢ni ventily a havarijni uzavéry
» Ventily fady RV 10x, RV 113, COMAR line, BEE line, 200 line, RV 50x, RV
70x, RV 80x, RS 502, RS 702, fada G.

» LDM, spol. s r.o. [online]. Pfevzato 10. 12.2012.
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Reduk¢ni ventily
» Ventily RD 10x V.
Regulatory diferen¢niho tlaku
» Ventily RD 10x D a RD 122 BEE line.
Uzaviraci ventily
» Ventily UV xx6 a V 46.
Pojistné ventily a piisluSenstvi
» Ventily SiZ 1508, PV 1509, fidici ptistroj RP 5330, ddlkova signalizace.
Specidlni armatury a piisluSenstvi
» Ventily pro jadernou energetiku (RV 501 NA, A10), vstiikovaci hlavice (VH,
VHP), chladi€ péry, kulové kohouty, Casovaci jednotka, filtry ptirubové.

Podnik svym zakaznikim nabizi také Siroky sortiment sluzeb.

Technologie povrchovych tprav
» chemické niklovani
» galvanické m&déni
» galvanické cinovani
» galvanické stiibieni
» galvanické zinkovani
Vyroba kalibrti

Ostifeni nastroji

Historie spolecnosti

Firma LDM, spol. s r.o. byla zaloZena tfemi spole¢niky v poloviné¢ roku 1991. Od
samotného vzniku je zaméfena na vyrobu priamyslovych armatur. Hlavnim pfedmétem
¢innosti byl zpocdtku ndkup a prodej regulacnich ventilh SRV. Paralelné¢ se vSak
intenzivné pracovalo na vyvoji vlastnich vyrobkll. Vroce 1992 se firma poprvé
predstavila odborné vefejnosti na veletrhu v Brn€, kde méla svoji premiéru fada
tficestnych mosaznych ventild, kterd se brzy stala nejzndméjSim a nosnym vyrobkem

firmy.
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Za uvedeni nové fady obdrzela firma na veletrhu v Brn& 1994 Zlatou medaili. V té
dob€ méla pouhych 50 zamé&stnancl. Doslo k zakoupeni novych technologii a prvnich
CNC strojti, na Slovensku byla zaloZena prvni dcefind spole€nost.

V poloviné roku 1995 ucinilo vedeni spole¢nosti zdsadni rozhodnuti, které ovlivnilo
budouci rozvoj spole¢nosti. Bylo jim vybudovidni systému zajiSténi jakosti dle
mezindrodniho standardu ISO 9001.

Roku 1996 firma ptedstavuje nové vysokotlaké regulacni ventily s vicestupiiovou
redukci tlaku, vstfikovaci ventily a redukéni stanice. V roce 1997 mad uz pies 200
zaméstnancu.

Vznikd spole€nost LDM - servis a zaklddaji se nové dcetfiné spole¢nosti v Polsku,
Bulharsku a Némecku. Roku 2000 firma pifedstavuje zcela novou regulacni techniku
v oblasti vytdpéni a na trh je uveden prvni vyrobek pro oblast klimatizace a
vzduchotechniky. Rozsitila se i oblast poskytovanych sluzeb - chemické niklovani,
galvanické médéni, cinovani, stiibfeni, zinkovani, vyroba kalibrii a ostfeni ndstroji. Od

této doby firma predstavuje kazdym rokem nové a lepsi vyrobky.

Organizacni struktura spolec¢nosti3?

Valnd hromada spole¢nikti

Reditel spole&nosti

Utvar Utvar Utvar Utvar Utvar
obchodni technicky vyrobni feditele spravni

Obr. 3.1: Organizacni struktura spolecnosti, Zdroj: Autor

3 Na veletrhu v Brn& roku 1994
*! Interni materidly LDM
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NejvyS§im orgdnem spole¢nosti je valnd hromada spole€nikil, ¢lenem valné hromady je
kazdy spoleénik spoleénosti. Reditele jmenuje a odvoldvad valnd hromada spoleénik.
Vrcholové vedeni spoleCnosti tvofi feditel spoleCnosti, technicky feditel, vyrobni
teditel, obchodni feditel a vedouci spravniho dtvaru.

Podnik v sou¢asné dob€ zameéstnava 192 zaméstnancy.

Charakteristika trhi32

Podnik pasobi jak na domacim, tak na zahrani¢nich trzich, a to hned v nékolika zemich.
Mezi pro podnik nejvyznamnéjsi zemé se fadi ty, ve kterych jsou zaloZeny dcefiné
spolec¢nosti. Seznam dcetinych spole€nosti je uveden v oddile Historie spole€nosti.

Trh v oblasti strojirenstvi je v Ceské republice jiz obsazeny. Proto se spole&nost
rozhodla pro zaloZeni dalsich dcefinych spole¢nosti mimo CR. Konkrétn& se bude
jednat o Rusko a Ukrajinu. Tento trh je otevieny a je zde prostor pro dalsi rozvoj.
Podnik jiZ ma zkuSenosti se zakldddnim dcefinych spole€nosti v zahrani¢i. Jak jiz tomu
bylo diive, podnik musi nejprve provést analyzu trhu a marketingovy vyzkum pro
zjiSténi velikosti poptdvky, a také pro zjiSténi informaci o konkurentech, ktefi v této

oblasti ptisobi.

Obchodni analyza spolecnosti

Analyza postaveni podniku

Pro provedeni analyzy postaveni podniku jsem zvolil Porteriv model péti sil.
V Porterov€ modelu jsou zobrazeny konkuren¢ni tlaky a rivalita na trhu. Ta z4visi na
pusobeni zdkladnich sil (konkurence, dodavatelé, zdkaznici a substituty) a vysledkem

jejich spolecného pusobeni je ziskovy potencidl odveétvi.

Riziko vstupu potencialnich konkurentu

Vstup konkurenta je velmi obtizny. V tomto odvétvi jsou vysoké ztizovaci vydaje, je
nutné mit velké prostory a mnoho vyrobniho zatizeni. Potencidlni konkurent by musel
tedy disponovat vysokym vstupnim kapitdlem. Mezi dal$i bariéry se tadi davéra
zdkaznikd. Spoluprdce mezi podnikem a zdkazniky je zaloZena predev§im na
dlouhodobé spokojenosti zdkaznikli, kdy zab&hly podnik miZe svym zdkazniklim

nabidnout vyhody pfi ndkupu.

32 Interni materidly podniku
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Rivalita mezi stavajicimi konkurenty

V tomto oboru vyroby je konkurence velmi silnd. Na trhu Ceské republiky se pohybuje
velké mnozstvi podnikll zabyvajicich se strojirenskou vyrobou. Podniky neptisobi pouze
v oblasti svého sidla, ale snaZi se o pokryti celého dizemi CR. Vyhodou v tomto oboru
je, ze kazdy podnik ma portfolio svych vlastnich vyrobkil a je zaméfen na specifickou
oblast zdkaznikd. Z toho divodu, Ze je tuzemsky trh obsazeny, snaZi se spole¢nost
pronikat na zahrani¢ni trhy, kde zakldada dcefiné spole¢nosti.

Smluvni sila odbérateli

V piipadé, Ze odberateli jsou vétsi podniky, maji velmi silnou vyjedndvaci pozici. Jedna
se jak o terminy dodévek, které odbératelé vyzaduji stdle kratsi, tak i o ceny vyrobki.
Stdle Cast¢ji se uplatiiuji vysoké penézni sankce pti zpozdéni dodavky i o jeden den.
Smluvni sila dodavateli

Pozice dodavatelli v tomto odvétvi je velmi silnd. Hlavnimi dodavateli jsou huté a
slévarny. Na tizemi Ceské republiky jich neni p#ili§ mnoho. Kvilli této zdvislosti na
dodavatelich neni mozné diktovat jim podminky ndkupu. Podniky maji sice moZnost
obrdtit se na zahrani¢ni dodavatele, ti jsou vSak vyrazné€ drazsi. Naproti tomu jsou vSak
jejich vyrobky kvalitn€jsi a dodrzuji smluvni podminky.

Hrozba substitu¢nich vyrobki

Ackoli se vyrobky tohoto odvétvi vyrdbéji na vyrobni lince, nejednd se o masovou
vyrobu né€kolika typl vyrobkd. Kazdy odbératel ma velmi specifické pozadavky, takze
se vyrobky upravuji i konstrukéné. O substitutu bychom mohli uvazovat v ptipadé, kdy

by si odbératelé nechali takto specificky upravit vyrobky u konkuren¢nich podniki.

Obchodni ¢innost podniku33

Obchodni ¢innost podniku spocivd ve vyhleddavani obchodnich partnerti, dohadovani
podminek, ptipravé podkladi pro uzavieni smlouvy, pododdvkové péCi o partnery.
NejCastéji pouzivanou formou prodeje je prodej pravé prostfednictvim obchodnich
zéstupct.

Pokud se budeme bavit o obchodu na zahrani¢nich trzich, tak ty jsou organizovany
prostiednictvim jednotlivych dcefinych spole€nosti. Spolecnost nepouzivd pii prodeji
svych vyrobki zadné zprostfedkovatele a nemd Zadnou vlastni sit’ prodejen. Vzhledem

k charakteru vyroby by byla takova sit’ prakticky nepouZzitelna.

%3 Interni materidly podniku
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Co se tyc€e efektivnosti, vrcholovy management nepouzivd Zadné specidlni techniky i
metody pro jeji méfeni. Rozhodnuti o tom, jak bude obchodni Cinnost probihat, je

zaloZeno na zkuSenostech vrcholového vedeni podniku.

Marketingova ¢innost podniku

Co se tyCe marketingu, tak se firma se v minulosti velmi Casto prezentovala jako
sponzor ruznych kulturnich a sportovnich akci. Podilela se také na vystavbé nékolika
sportovnich aredll. V disledku finan¢ni a ekonomické krize musely byt tyto vydaje
omezeny. Piispévky na kulturni a sportovni akce byly zcela zruSeny. Ponechdna byla
internetova reklama a billboardy umisténé v blizkosti sidla firmy. Ddle se spole¢nost
kaZdoro¢né prezentuje na BVV na Strojirenském veletrhu.

z tuzemska, tak ze zahranii. Utastni se také zdstupci vSech dcefinych spole&nosti.
Firma se tak snazi dlouhodobé udrZovat a rozvijet dobré vztahy s obchodnimi partnery.
Co se ty¢e méfeni efektivnosti, tak se zde stejn€ jako u obchodnich ¢innosti nepouzivaji
zadné specidlni techniky ¢i metody. Rozhodnuti o tom, jakym marketingovym
¢innostem se bude firma vénovat je zaloZeno na zkuSenostech vrcholového vedeni

podniku.

Hlavni konkurenti
Mezi hlavni konkurenty se fadi:
» Primyslové armatury AVIMEX Hranice spol. s.r.o
Jihomoravskd armaturka a.s.
Johnson & Controls
Armatury Group, a.s.

Johnson Controls, Inc.

YV V.V V V

Mostro, a.s.

Stakeholders
Nejvyznamnéji ovliviiuji chovédni na trhu zdkaznici, dodavatelé a stat. Vzhledem
k zakdzkové vyrobé jsou zdkaznici stéZejnimi stakeholdery, ktefi rozhoduji o vyrobé& ¢i

nevyrobé v podniku. Podnik neni klasickym piedstavitelem hromadné vyroby. Jedna se
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sice o vyrobu ve velkych davkach, vyrobky jsou vSak findln€ upravovéany dle pfani
zdkazniki. DalSim prvkem, ktery zdkaznici vyrazné€ ovliviiuji, je cena. Cena se
stanovuje na zdkladé¢ dohody mezi obéma stranami. JelikoZ se vSak vlivem ekonomické
a finan¢ni krize dostali n€ktefi konkurenti do finan¢nich potiZi, objevuje se zde problém
s nabidkou cen pod trovni ndkladl. Je nutné takové chovani konkurentli monitorovat
a reagovat na ngj.

Co se tyCe stdtu, tak ten ovliviiuje podnik zejména systémem zdanéni, vySkou
minimdlni mzdy, bezpe€nostnimi piedpisy a také ekologickym nakldddnim s odpady.
Vzhledem k charakteru poskytovanych sluzeb je zrovna otdzka ekologické likvidace
odpadt ve spole€nosti velmi vyznamna.

Pozice dodavateld vtomto odvétvi je velmi silnd. Podrobné je pospana v odstavci

smluvni sila dodavatel na str 38.

Vstup do nového podnikdni — davod zaddni prdce

Spole€nost se rozhodla, Ze roz$iti svou produktovou zdkladnu vyrobkli o produkci
elektro-hydromechanickych zafizeni pro leteckou techniku. Toto odvétvi je
charakterizovdno velmi vysokou pfidanou hodnotou a jevi se jako strategicky smér do
budouciho udrzitelného rozvoje a konkuren¢ni vyhody nad levngj$i konkurenci z Asie.
PonévadZ si je spoleCnost védoma faktu, Ze toto odvétvi je velmi chrdanéno pied
vstupem novych firem patenty a vysokym know-how, rozhodli se majitelé postupné
zvySovat svlj vliv v zavedenych leteckych spole¢nostech a tim postupné formou
subdoddvek pronikat do leteckého primyslu.

Aby spolenost eliminovala rizika zbyteCnych ztrét, rozhodla se pro uréeni vhodnych
ndkupnich impulst novych akcii pouzit i moderni predikéni metody zaloZené na umélé
inteligenci.

V soucasné dobé& se podobného principu vyuzilo ve Svédsku, kde jedna mald spole&nost

skupuje akcie péti stiednich firem zabyvajici se vyrobou kompozitnich vrtuli.
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Swot analyza

Tabulka ¢. 1 - SWOT

Silné stranky Slabé stranky
o Vyborna rentabilita
o Finané¢ni rezerva
p . p Problé likvidi
o Vysoka produktivita prace o Prob emys ™ viditou
: . , . o Vysoké zasoby
o Diferenciace vyrobki DA P o
oy o Preferovani dil¢ich zajm1 jednotlivych ttvard
o Expanze na zahraniéni trhy & P . L
2 A p o Spatna komunikace mezi ttvary
o Efektivni d€lba prace & ] . . .
p 8 oo Ty T e o Spatna komunikace mezi podfizenymi a
o Jasné vazby mezi nadfizenymi a podiizenymi . s
L. o . P nadfizenymi na pracovisti
o Jednotny vnitropodnikovy informacni systém . A o
ad < 2 o Utlum vzdélavacich kurzi
o Dobré informovanost zaméstnanct . RPN . .
_ Aot A o Vysoka energetickd naro¢nost vyrobnich
o Fungujici neformalni organizaéni struktura rocesit
o Tradice prumyslové vyroby P
o Naro¢na vyroba pro jadernou energetiku
o Certifikace mezinarodnimi oborovymi normami
PrileZitosti Hrozb
o Relativni dostatek i relativné nizka cena vétSin C e o 1
P Yo Ekologicka likvidace odpadti je finan¢né velice
pracovni sily PR
PO “ ] naro¢nd
o ZvySeni nezaméstnanosti o
o Silny kurz koruny
o Inovace AP
pyrady p o p o Nestabiln{ politicka situace
o Zavadéni novych technologii do vyroby I « Q.
o s o Silna vyjednavaci pozice odbératelll i
P il
o Obtizny vstup konkurence dodavate
o Silna znacka, divéra a reputace

Tabulka 3.1: SWOT analyza, Zdroj: Autor
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4 VLASTNI NAVRHY RESENI, PRINOS NAVRHU RESENI

4.1 Predzpracovani dat

Volba dat

Analyzované spole¢nosti byly zvoleny na zdklad€ poZadavku spolecnosti LDM. M¢ly
byt analyzovidny minimdlné dvé americké letecké i zbrojatské spolecnosti, které jsou
obchodované na burze v New Yorku a jejichZ trzby pochdzeji minimdlné z 60% ze
soukromych zdroji a maximaln€ 30% z NASA a 10% z ptimych vladnich dotaci.

U takovych spoleCnosti se totiZ neobjevuji hluboké propady cen akcii v reakci na
nejruznéjsi politické vyroky sendtorii ze sendtniho vyboru pro omezovani ndkladl na
armidu a armadni vyzkum a zakdzky pro ptezbrojovani amerického letectva.

Evrops$ti vyrobci nebyli zahrnuti do vybéru, protoZe jsou vysoce navdzdni na dotace
z Evropskych dota¢nich programii a vétSina spole¢nosti slouzi pouze jako
subdodavatelé Airbusu, nebo jinych spolecnosti. Nemaji vlastni kone¢ny produkt, coz
pro spole€nost ze strategického hlediska bezpecnych investic pfedstavuje vysoké riziko.

Posledni tieti spoleCnost byla poZadovéna spole¢nost Apple.

Piedzpracovdni dat pro uceni sité

V dne$ni dob€ je na trhu mnoho velmi schopnych systémii pro modelovani
neuronovych siti. Tyto ndstroje si dokdzi poradit i s vyraznou neznalosti svych
uzivatell. Pro ziskdni vérohodnych vysledkil by se méla vSechna vstupni data, kterd
chceme pouzit pro trénovani umeélé neuronové sité, vhodné pfedzpracovat.
V naSem ptipad¢€ byly pouzity jen tii zdkladni a nejnutnéjsi predzpracovani:

1. Normovani vstupnich a vystupnich vektori dat.

2. Odstranéni opakujicich se sekvenci dat.

3. Odstranéni vlivll vyplaty dividend, vydani novych akcii, atd...
Pro takto ptfedzpracovand data bylo nutné urcit zdkladni charakteristiky ¢asovych ftad,
ze kterych vyplynulo, zda je alesponi teoreticky moZzné predikovat vyvoj Casové fady.
Pro vSechny série dat byly ur¢eny momenty az do tfetiho fddu. Dle jejich vysledka se

daji ur€it zavéry:
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1. Rozptyl
Vyjadfuje hodnotu kolisini ndhodné veli¢iny okolo stfedni hodnoty. Cim je
rozptyl vyssi, tim je vyraznéji zastoupena ndhodna slozka v ¢asové fadé.

2. Smérodatnd odchylka

Je definovand jako druhd odmocnina zrozptylu a md tedy ekvivalentni
vypovidaci schopnost.

3. Sikmost
Vyjadfuje, zda je rozd€leni dat okolo stfedni hodnoty symetrické, nebo
zeSikmené vlevo (+) €i vpravo (-).

4. Autokorelacni funkce

Autokorelacni funkce vyjadfuje nezdvislost mezi dvéma sousednimi prvky

Casové tady.

Obecné nastaveni udceni siti

Vsechny neuronové sit¢ mély globdln€ nastaveny tyto parametry:

Popis Nastaveni
Tréninkova metoda Levenberg-Marquardt
Méreni vykonnosti MSE

Vypocet derivace Default

Maximalni pocet epoch 1000 (DTDN 100)
Rozdéleni dat na tréninkova, validacni a testovaci Random
Tréninkova data 70%

Testovaci data 15%

Validaéni data 15%

Minimalni ¢asové zpozdéni v siti 15 krokt

Tabulka 4.1: Obecné nastaveni parametru pro uceni NS, Zdroj: Autor

Popis uceni a optimalizace struktury sité

Pro dspésnou aplikaci umélych neuronovych siti (UNS) na feSeny problém je dualezité
vhodné zvolit typ neuronové sité. V dneSni dob& je zndmo ptiblizn€ sto typd UNS,
nékteré jsou vhodné pro feSeni klasifikacnich problém, jiné jako aproximatory
slozitych nelinedrnich vztaht, nebo jako prediktory ¢asovych fad. Pro zvoleni spravné
sady siti na typ feSeného problému je dostupno mnoho literatury a vSechny SW

prostiedky tyto informace obsahuji v rdmci svych doporuceni.
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Po zvoleni typu sit€é musi uZivatel na zdkladé svych zkuSenosti vhodné& zvolit strukturu
neuronové sité, kterou bude chtit naucit. Pfi Spatné zvolené struktufe nebude UNS
poskytovat uspokojivé vysledky. Je uZ dnes obecné zndmo, Ze pfili§ velké sité
neposkytuji lepsi vysledky. Jsou ¢asové velmi naro¢né na nauceni, mivaji velmi Spatné
generaliza¢ni vlastnosti a vyZaduji vysoké vypocetni a pamét'ové naroky na hardware.
Z téchto fakt vyplyvd ndrocny pozadavek na efektivni nalezeni co nejmensSi a
nejvhodnégjsi struktury UNS.

V literature™ jsou tyto optimaliza¢ni udkoly svéfovany jinym metoddm umélé
inteligence. Mezi nejCastéjsi patii genetické algoritmy (GA) a fuzzy logika (FL). Velmi
dobrych vysledki 1ze také dosdhnout aplikaci prohleddvani stavového prostoru s alfa-
beta profezdvanim a s vhodnymi metapravidly. Tento zplisob uZ je ale velmi ndro¢ny
pro béZzného uZzivatele a vétSinou se pouzivd na specializované, niro¢né a komplexni
problémy, kde mame k dispozici i mnoho dalsich informaci. Naptiklad v jinych védnich
oborech.

Byl proveden pokus s pouZzitim GA k optimalizaci struktury UNS. Mnou navrZeny
algoritmus optimaliza¢ni funkce byl bohuzel chybny a optimalizace nebyla dspéSnd. Po
nedspéSné aplikaci inteligentniho pfistupu pomoci genetického algoritmu pro
optimalizaci sit€¢ bylo rozhodnuto zvolit méné inteligentni, ale udspéSny zpisob
vysokého vypocetniho vykonu stanice HeavyHorse. U vSech typl umélych
neuronovych siti pouZitych pro predikci je nutné provést spradvné nastaveni téchto
parametrl struktury sit€ (pocCet vrstev, pocet neurond ve vrstvich, velikost ¢asového
zpozdéni, atd.).

Testy bylo zjiSt€no, Ze optimdlni struktura sit€ se nachdzi v rozmezi ¢asového zpozdéni
15 az 45 krokd, a poctu neuront 10 az 30 v jedné vrstve. Pti pouZziti vicevrstvé sité se
projevovaly velmi vyrazné problémy s generalizaénim efektem umélé neuronové sité.
Nésledné byly provedeny vypocty velkych sérii dat, znichz byly vybrdny ty
nejuspesnéjsi pro dalsi predikce. Silny HW mi umoZnil nalézt optimalni strukturu sité
pro jednu sadu dat za 46 hodin, na notebooku Dell Precision M4300 by stejné mnoZstvi
dat trvalo pfiblizn€ 34 dni.

Konfigurace vypocetni stanice se nachazi v ptiloze 5 na str. 800.

¥ MARIK, V., STEPANKOVA, O., LAZANSKY, J.: Um&l4 inteligence 1-5, Academia, prvni vydani

44



4.2 Predikce vyvoje akcii tfi vyznamnych americkych spole¢nosti

Spolecnost Boeing

Boeing
100 - ; —

; A7

20

price [$]

B W
LIS °

.
e I' e |.. 1

0 L R SR B
2.1.1962 21.1.1970 20.12.1977 18.11.1985 15.10.1993 24.9.2001 1.2.2008
day

Graf 4.1: Boeing - Denni vyvoj kurzit od 2.1.1962 do 30.4.2012, Zdroj: Autor

Graf 4.1 zachycuje dva vyrazné propady cen akcii. Prvni, prakticky skokovy, nastal
14. 9. 2001 a byl zplisoben Sokem z leteckych ttokdt na WTO v New Yorku. Propad
akcii byl ndsledné€ korigovan, ale propadal se dalsi cely rok. Tento propad byl zpiisoben
vyraznym poklesem z4djmu o leteckou dopravu. Druhy vyrazny a dlouho trvajici pokles
cen akcii je od konce roku 2007 do roku 2009. Tento vyrazny pokles je zplisoben
dvéma faktory: Prvni je zpozdéni v pfedstaveni nového revolu¢niho modelu letadla 787
Dreamliner a druhy byl zptsoben soudnim sporem mezi spole¢nosti Boeing, Airbus a
WTO.

Pro uceni sité byly pouZity série dat od 31. 8. 2011 do 11. 4. 2012 tedy 153 obchodnich
dni.

OHLC + Volume pro data pouzita pro trénovani sité

Graf 4.2 umoZiuje, odvodit nasledujici empirické zavislosti:
1. Rozptyl ceny akcii béhem obchodniho dne je maly.
2. Pii velkém mnoZstvi obchodl se v nasledujicich dnech zméni smérnice ceny

akcii.
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Denni OHLC data

80
& 70 M ; et
& S5
(0]
8 _[AwA A e WY
o L4 )

’ Open High Low Close ’

50 ! ! L L ! L L L ! L L L 1 f 1 L T f 1 L i I L f L L T f L I n T L N

31.8.2011  30.9.2011 31.10.2011 30.11.2011 31.12.2011 31.1.2012 28.2.2012 31.3.2012
Day
x 10° Denni objemy obchodu

c 15— - e —
i
$ 10 I I I
C
E H
© 50 it V- - - - b S R - - T - 4o - -t - -] - - - - - - db e g == - - oS- a -
2 5
3
2 0

31.8.2011  30.9.2011 31.10.2011 30.11.2011 31.12.2011 31.1.2012 28.2.2012 31.3.2012

Graf 4.2: Boeing - OHLC + Volume pro data pouZitd pro trénovdni site, Zdroj: Autor

Day

Popis NARX FTDN DTDN
Casové zpozdéni 21 22 22
Typ prenosové funkce ve . . .
skryté vrstvé 3 tansig tansig Tansig
Pocet neuronii ve skryté vrstvé 28 30 30
Typ prenosové funkce ve . . .
VyStupni vrstvé 3 purelin purelin Puklin
Pocet neuronii ve vystupni

o 1 1 1

vrstvé
Zpozdéni ve vystupni vrstvé 0 0 0az3

Tabulka 4.2: Boeing - Optimdlni nastavent struktury siti, Zdroj: Autor

Popis NARX FTDN DTDN
Vykonnost sité — MSE 0.6951 1.1167 0.0829
Nejvétsi absolutni chyba MAE 1.9 2.1 1.121
Uspésnost predikce sméru [%] 65% 61.3% 97%
Uspésnost predikce [%] 51% 46% 86%
Koeficient linearni regrese 0.98 0.9888 0.96

Tabulka 4.3: Boeing - Dosazené vysledky pro vsechny typy sité, Zdroj: Autor

% Tansig - Tangencidlni logisticka kiivka
% Purelin — Linedrni zavislost
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Predikce sité FTDN

FTDN - Porownani pozadovaného wstupu sité v otewiené smycce,
uzaviené smyc¢ce a nasledné i predikce na 15 dni dopfedu
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Graf 4.3: Boeing - Predikce sit¢ FTDN, Zdroj: Autor

Graf 4.3 prezentuje, jak se vysledky z naucené sit€é FTDN v oteviené smycce, nauCené
sité s uzavienou zpétnou vazbou pro dlouhé predikce a predikce na 15 dni dopfedu
vyborné piekryvaji. Graf 4.3 znaci, Ze se architektufe FTDN sité podafilo dobie

vystihnout vnitfni dynamiku akciového titulu.

Predikce sité NARX

Graf 4.4 ukazuje stejnou tlohu feSenou architekturou sité¢ NARX. Z vysledki je patrné,
7e vysledky neuronové sité v oteviené smycce a NS pro budouci predikci se dspéSné
dokézala naucit na poZadované chovéni sit€. V uzaviené smycce, kterd slouzi pro delsi
predikce, je pozorovatelné, Ze sit' dokaze spravné interpretovat zmény sméru, ale uz
neni tak presnd v odhadu findlni hodnoty akcii. Z toho lze i ddle vyvozovat zavery, Ze

NP

presnost na delsi casové predikce se bude vyrazné zhorSovat.
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NARX - Porowani pozadavaného wstupu sité v oteviené a
uzawviené smycce a predikce na 15 dni dopfedu
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Graf 4.4: Boeing - Predikce sit¢ NARX, Zdroj: Autor

Predikce sité DTDN

Graf 4.5 ukazuje, jak UNS v architektufe DDTN vyborné pokryvd prabéh akcif
spole€nosti Boeing v celém Casovém intervalu. Graf 4.5 zachycuje vysledky oteviené i
uzaviené smyCky. Uzaviend smycka nevykazuje Zadné offsety, coZ naznacuje, Ze UNS
vystihla skute€nou dynamiku vzniku cen akcii spole€nosti Boeing. Na druhou stranu
muzZe hrozit problém s pfeuCenim sit€. Na grafu je fialové zobrazena predikce na

ndsledujicich 15 dni.

Porovnani predikci vSech architektur siti

Graf 4.6 prezentuje porovndni predikci tii umélych neuronovych siti FTDN (modrd),
NARX (fialovd), DTDN (zelend) a redlny prubéh z burzy (Cervend). Sit¢ FTDN a
NARX se sice naucily aproximovat chovéni na trénovaci mnoZzin¢, ale nedokdzaly najit
takové nastaveni, které by reprezentovalo dynamické chovédni akciového titulu. To

zpusobilo, Ze jejich predikce jsou nespravné. U sité typu NARX je vystiZzen alespoii
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DTDN - Porownani pozadavaného wystupu sité v oteviené a
uzawviené smycce a predikce na 15 dni dopiedu
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Graf 4.5: Boeing - Predikce sit¢ DTDN, Zdroj: Autor

spravny smér v prvnich Ctyfech krocich predikce, ale ani s t€émito vysledky se nelze
smifit. Posledni sit’ typu DTDN dosdhla uspésnych vysledkl, dokdzala uspokojivé
predikovat zmé€nu sméru vyvoje akcii, a to i s uspokojivou predikci uzaviraci hodnoty
ceny akcii.

U siti architektur FTDN a NARX doslo nejspiS k pfeuceni sit€ a ztrat€ generalizacniho

efektu UNS.

Parametr NARX FTDN DTDN
Doba uceni (pomérove) 1.5 1 4
Pameétova narocnost Mala Mala Sttedni
Vypocetni narocnost Stiedn{ Stiedn{ Vysoka
Maximalni pocet epoch 1000 1000 100
Presnost Stredni Stredni Vyssi
Spolehlivost Stredni Nizsi Vyssi

Tabulka 4.4: Boeing - Porovndni ndrocnosti uceni sité, Zdroj: Autor

49




Porovnani predikci tif siti se skute¢nym pribéhem
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Graf 4.6: Boeing - Porovndni predikci vSech architektur siti, Zdroj: Autor

Zhodnoceni

Z ptikladu predikce vyvoje akcii spolecnosti Boeing mizZzeme vyvodit zdveér, Ze je
nejvhodnéjsi pouziti architektury umélé neuronové sité typu DTDN. Jako podplrnou a
potvrzujici sit’, kterd pouze spravné reprezentuje smér budouciho vyvoje, 1ze doporucit
sit’ typu NARX.

Pro tento akciovy titul se d4 doporucit jako vhodny néstroj predikce budouciho vyvoje

metoda UNS.
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Spolecnost GE

GE - General Electric
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Graf4.7: GE - Denni vyvoj kurzit od rok 2.1.1962 do 30.4.2012, Zdroj: Autor

Graf 4.7 prezentuje opét dva vyrazné propady cen akcii. Prvni, prakticky skokovy,
nastal 14. 9. 2001 a byl zpasoben, stejné¢ jako u akcii spolecnosti Boeing, Sokem
z leteckych utokli na WTO v NewYorku. Propad akcii trval cely dalsi cely rok. Tento
propad byl zplisoben vyraznym poklesem zdjmu o leteckou dopravu. Druhy vyrazny a
dlouho trvajici pokles cen akcii je od konce roku 2007 do roku 2009. Tento vyrazny
pokles je zptisoben dvéma faktory:

Prvni je zpozdéni v pfedstaveni nového revolu¢niho modelu letadla 787 od spoleCnosti
Boeing a tedy vyrazn€ volné vyrobni kapacity spole¢nosti, kterd na toto letadlo dodava
motorové jednotky.

Druhy je zplsoben problémy s motory doddvanymi pro letadla Airbus A380, které za
provozu vysazovaly a od letecké spolecnosti hrozily vysoké sankce. Mezi spole¢nostmi

Boeing a GE je velmi vysokd kiiZov4 provdzanost.

Pro uceni sité byly pouzity série dat od 31. 8. 11 do 11. 4. 12, tedy 153 obchodnich dni.

OHLC + Volume pro data pouzita pro trénovani sité
Graf 4.8 umoZiuje, odvodit nasledujici empirické zavislosti:
1. Rozptyl ceny akcii béhem obchodniho dne je maly.
2. Pii velkém mnoZstvi obchodl se v ndsledujicich dnech zméni smérnice ceny

akcii.
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Denni OHLC data
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Graf 4.8: GE - OHLC + Volume pro data pouZitd pro trénovdni site, Zdroj: Autor

Popis NARX FTDN DTDN

Casové zpozdéni 31 37 38
Typ prenosové funkce ve . . .
skryté vrstvé Tansig tansig tansig
Pocet neuronti ve skryté vrstvé 16 30 24
Typ pirenosové funkce ve . . .
vystupni vrstvé Puklin purelin purelin
Pocet neuronii ve vystupni

2 1 1 1
vrstvé
Zpozdéni ve vystupni vrstvé 0 0 0az3

Tabulka 4.5: GE - Vyslednd optimdlni struktura siti, Zdroj: Autor

Popis NARX FTDN DTDN
Vykonnost sité (MSE) 0.991 1.1167 0.0829
Nejvétsi absolutni chyba (MAE) 1.3 2.1 1.121
Uspésnost predikce sméru [%] 85% 91.3% 97%
Uspésnost predikce [%] 81% 96% 98%
Koeficient linearni regrese 0.96 0.9888 0.98

Tabulka 4.6: GE - DosaZené vysledky NS, Zdroj: Autor
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Predikce sité FTDN

FTDN - Porowani pozadovaného wystupu sité v oteviené /
uzawviené smyc&ce a nasledné predikce na 15 dni
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Graf 4.9: GE - Predikce sité¢ FTDN, Zdroj: Autor

Graf 4.9 zobrazuje vysledky z naucené sité v oteviené smycce, naucené sité s uzavienou
zpétnou vazbou pro dlouhé predikce a sité s predikci na 15 dni dopfedu a miiZeme
pozorovat, Zze vysledky se vyborn€ prekryvaji. Graf znaci, Ze se architektufe FTDN sité
podafilo dobfe vystihnout vnitfni dynamiku sité. Tyto slibné vysledky z natrénované

sit¢ budou muset byt jesté otestovany pomoci vysledkll z burzy (viz. Graf 4.12).

Predikce sité NARX

Graf 4.10 prezentuje, jak se neuronova sit’ typu NARX dokdzala tspé€$né naucit na
poZadované chovani. V oteviené smycce je chovini velmi dobré. V uzaviené smycce,
ktera slouzi pro delsi predikce, je patrné, Ze sit’ dokdze spravné interpretovat zmény
sméru, ale uZ neni tak presnd v odhadu findlni hodnoty akcii. Hodnota sité, kterd
predikuje budouci vyvoj na 15 dni dopfedu, je podezield. Ze statistického hlediska je
nepravdépodobné, Ze bude budouci vyvoj v nésledujicich deseti dnech vykazovat rist a

nasledné opét pokles. Z tohoto priibéhu je vyrazna zména predikované dynamiky.
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NARX - Porownani poZzadovaného wstupu sité v otewiené /
uzawené smycce a nasledné predikce na 15 dni
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Graf 4.10: GE - Predikce sit¢ NARX, Zdroj: Autor

Predikce sité DTDN

Graf 4.11 ukazuje, jak UNS vyborné€ pokryva pribéh akcif spole€nosti General Electric
v Case. MilZeme vidét, Ze 1 uzaviend smycka nevykazuje zadné offsety, coZ naznacuje,
7ze UNS vystihla skute¢nou dynamiku vzniku cen akcii spole€nosti GE. Graf 4.11
zobrazuje fialovou barvou predikci na ndsledujicich 15 dni, ovéfeni tspéSnosti této

predikce bude analyzovano na Graf 4.12.

Porovnani uspésnosti vsech predikci se realnym pribéhem
Graf 4.12 zobrazuje porovnani predikci tfi umélych neuronovych siti FTDN (modra),
NARX (fialovd), DTDN (zelend) a redlny prubeh z burzy (Cervend). Je patrné, Ze Zadna

z UNS nevystihla spradvné predikci budouciho vyvoje Casové tady.
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DTDN - Porownani pozadovaného wystupu sité v oteviené /
uzawiené smyc&ce a nasledné predikce na 15 dni
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Graf4.11: GE - Predikce sit¢ DTDN, Zdroj: Autor

Z Graf 4.12 miZeme ucinit tyto zavéry:
1. FTDN sit’ nevystihuje dostate¢né dynamiku ¢asové fady
2. NARX sit' md vyrazn€ lepsi vysledky nez sit FTDN, ale jeji predikce je
absolutné Spatnd. Sit' reprezentuje jinou dynamiku, neZ jaka je obsaZend
v hledané Casové fade¢.
3. DTDN sit velmi pé€kné reprezentuje choviani Casové tady. Predikce sice
odpovidd dynamice sité i ocekdvanym historickym priibéhtim, ale redlny vyvoj
byl jiny.
Z4dna z predikei nebyla tispé$nd a nyni se musime zamyslet nad moZnostmi a dvody,
které to mohly zpusobit:

1. Bylo zvolend mal4 trénovaci mnoZina (kratka trénovaci fada)

2. Struktura sit€ nebyla zvolena spravné

3. Vyskytly se nedeterministické faktory, které nebyly soucdasti historickych dat
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Graf4.12: GE - Porovndni predikci vSech architektur siti, Zdroj: Autor

Parametr NARX FTDN DTDN
Doba uceni (pomérove) 1.5 1 4
Pamétova narocnost Mala Mala Stfedn{
Vypocetni narocnost Stedn{ Stredni Vysoké
Maximalni pocet epoch 1000 1000 100
Presnost Stredni Stredni Vyssi
Spolehlivost Stedni Nizsi Vyssi

Tabulka 4.7: GE - Porovndni ndrocnosti uceni siti, Zdroj: Autor

Zhodnoceni

V predeslém odstavci byly navrZzeny mozné diivodu netdspésSné predikce Casové fady.

Na zédkladé mnoha pokusl a testl,, které byly provedeny, jsem vyloucil prvni dvé

varianty, ponévadZ ani zmény téchto dvou podminek nevedly k dspéSné predikci.

Ptiklanim se tedy k zdvéru, Ze neuspéSnd predikce je ddna faktory, které se

nevyskytovaly v historickych datech. I pfi pohledu na Graf 4.12 je patrné, Ze doSlo

k vyrazné zmén€ dynamiky Casové tady.
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Pokud bychom chté€li eliminovat vliv téchto faktor, musime provadét predikce pouze
na jeden az tfi kroky dopfedu a vZdy pteucit novou sit. Pro takovd data neni mozné
provadeét tspésné dlouhodobé predikce.

Potvrzeni této hypotézy je také mozno spatfovat vtom, Ze vSechny tfi NS shodné

predikovaly rist ceny akcii, ale redlny byl pokles.
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Graf4.13: Apple - Denni vyvoj kurzit od rok 7.9.1984 do 30.4.2012, Zdroj: Autor
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Existuje pouze né€kolik akciovych tituld, které pfindSeji svym akciondfim témef
neotfesitelny rust a zisky. Mezi takové firmy patii vétSinou high-tech technologické
firmy a mezi nejisp&sn&j§i z nich spoleénost soudasnosti - Apple.’’ Jako druhd by se
v souCasné¢ dob& mohla zafadit i spole¢nost Facebook, pokud dobfe vyuzije svij
obrovsky potencidl ve svém obchodnim modelu. Graf 4.13 prezentuje, jak spole¢nost
vyrazné zrychluje sviij vyvoj ziskovosti a trZeb, které se odrdzeji v cendch akcii.
Spole¢nost od vstupu na burzu vroce 1984 aZz do roku 2004 meéla velmi nizkou
dynamiku rastu. Vroce 2004 byl uveden na trh prvni vyrobek s pismeny ,,iP*
ve jménu. Od této doby se skaZzdym novym vyrobkem, ¢i redesignem puvodniho
vyrobku dynamika rstu zdvojndsobi. VSichni na prvni pohled dokdZeme odhadnout
budouci vyvoj cen akcii spolecnosti Apple. Nyni se podivime, zda to bude tak snadné i

pro UNS.

37 Neexistuje mnoho akciovych titulii, které pFindseji svym akcionatiim tém& neotfesitelny riist a zisky (vétsinou jde o high-tech
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Pro uceni sit€ byly pouZity série dat od 31. 8. 2011 do 11. 4. 2012 tedy 153 obchodnich

dni.

OHLC + Volume pro data pouzita pro trénovani sité

Graf 4.14 umoziiuje, odvodit ndsledujici empirické zdvislosti:

1. Rozptyl cen akcii béhem obchodniho dne je maly.

2. Pfti velkém mnoZstvi obchodt se ndsledujicich dnech zméni smérnice ceny akcii.

3. Data maji maly rozptyl téméf monoténni rast v ¢ase, a vysokou volatilitu

obchodovani. Tato kombinace bude zplisobovat velké problémy s natrénovanim

neuronové sité.
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Graf 4.14: Apple - OHLC + Volume pro data pouZitd pro trénovdni site, Zdroj: Autor

Popis NARX FTDN DTDN

Casové zpozdéni 16 18 15
Typ prenosové funkce ve . . .
skryté vrstvé tansig tansig tansig
Pocet neuronti ve skryté vrstvé 10 8 14
Typ prenosové funkce ve . . .
vystupni vrstvé purelin purelin purelin
Pocet neuronii ve vystupni

2 1 1 1
vrstvé
Zpozdéni ve vystupni vrstvé 0 0 0az3

Tabulka 4.8: Apple - Vyslednd optimdlni struktura siti, Zdroj: Autor
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Popis NARX FTDN DTDN
Vykonnost sité - MSE 3.6951 1.1167 0.0829
Nejvétsi absolutni chyba MAE 4.9 2.1 1.121
Uspésnost predikce sméru [%] 75% 91.3% 97%
Uspésnost predikce [%] 71% 86% 96%
Koeficient linearni regrese 0.98 0.9687 0.96

Tabulka 4.9: Apple - DosaZené vysledky NS, Zdroj: Autor

Na nésledujicich grafech jsou zobrazeny vysledky jediné, viceméné ndhodné ziskané
uspésné predikce. V dalSich odstavcich jsou pak déle rozebrdny diivody nedspésnych

predikci i ndhodné nasledné neopakovatelné uspéSné predikce.

Predikce sité FTDN

FTDN - Porownani pozadovaného wystupu sité v otevrené /
uzawené smycce a nasledné predikce na 15 dni
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Graf4.15: Apple - Predikce sit¢ FTDN, Zdroj: Autor
Graf 4.15 ukazuje, jak se ndm sit’ na trénovaci mnoZin¢ usp&$né€ naucila a vSechny tfi
prabéhy se ndm vyborné ptekryvaji. Hodnoty predikce ale spise vypovidaji o ndhodném
generovani predikci bez UspéSného nauceni. Porovndni udspéSnosti predikce je

provedeno na Graf 4.18.
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Predikce sité NARX

Graf 4.16 ukazuje, Ze se neuronova sit’ uspeésn€ dokdzala naucit na pozadované chovani
na trénovaci mnozin€. V oteviené smycce je chovani velmi dobré, v uzaviené smycce,
kterd slouzi pro del$i ¢asové predikce je patrné, zZe sit' dokdZe spravné interpretovat
zmény smeru, ale uz neni tak ptfesnd v odhadu findlni hodnoty akcii. Porovnini chovani
sit€ na trénovaci mnoZin€ je uspokojivé, avSak vysledky predikce vypadaji spiSe jako
ndhodné.

NARX - Porownani pozadovaného wstupu sité v oteviené /
uzawiené smycce a nasledné predikce na 15 dni
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Graf 4.16: Apple - Predikce sit¢ NARX, Zdroj: Autor
Predikce sité DTDN
Graf 4.17 zobrazuje, jak UNS vyborné¢ pokryva prubéh akcii spole¢nosti Apple v Case.
MiZeme vidét, Ze i uzaviend smycka nevykazuje Zadné offsety, coZ naznacuje, Ze UNS
vystihla skute€nou dynamiku vzniku cen akcii spolecnosti Apple na trénovaci mnoZzing.

Na grafu je fialov€ zobrazena predikce hodnot akcii na nasledujicich 15 dni.
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DTDN - Porovnani pozadovaného wstupu sité v otewiené /
uzawvfené smyc&ce a nasledné predikce na 15 dni
650

600 Y.
Mﬁ{ /

550 I! I

&,
g 500
=
o
450
400 i D TDN |
——— DTDN - close
—+— DTDN - prediction
350 L '
0 20 40 60 80 100 120 140
Day

Graf4.17: Apple - Predikce sit¢ DTDN, Zdroj: Autor
Porovnani uspésnosti vSech predikci se redlnym pribéhem
Graf 4.18 prezentuje porovnani predikci tf{ umélych neuronovych siti FTDN (modrd),
NARX (fialovd), DTDN (zelend) a redlny pribéh z burzy (Cervend). Z porovndni je
patrné, Ze se vSechny tfi sit€é dokdzaly naulit a dspéSné predikovat budouci vyvoj
akciového trhu z pohledu sméru. Nejlépe chovani reprezentuje opé&t sit’ typu DTDN.
Usp&sna predikce na tomto akciovém titulu se oviem nedd ptipisovat metodé UNS,

ponévadz pii opétovném uceni UNS se podobnych vysledki jiZ nepodatilo dosdahnout.

Parametr NARX FTDN DTDN
Doba uceni (pomérove) 1.5 1 4
Pamétova narocnost Mala Mala Sttedni
Vypocetni narocnost Stiredn{ Stredni Vysoké
Maximalni pocet epoch 1000 1000 100
Presnost Stredni Stredni Vyssi
Spolehlivost Stredni Nizsi Vyssi

Tabulka 4.10: Apple - Porovndni ndrocnosti ucent siti, Zdroj: Autor
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Porownani predikci se skute¢nym pribéhem
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Graf4.18: Apple - Porovndni predikci vSech architektur siti, Zdroj: Autor

Definice problému a hledani jeho reseni:
Pti predikci Casové tfady akcii spoleCnosti Apple, jsem pfedpoklddal velké problémy
sufenim sité. Informace a velmi monoténni pribéhy nejsou vhodné pro kvalitni
nauceni sité. Tyto pfedpoklady se potvrdily a predikce byly chybné.
Na zédklad€ praktickych zkuSenosti jsem se snaZzil trénovaci data zkvalitnit pro proces
ucenti:

e umélym pfiddnim bilého Sumu

e rlUznymi posuvy a kombinacemi vstupnich dat

e kiiZovou konvoluci
Ptfes vSechny tyto techniky se mi nepovedlo opakované uspéSné predikovat budouci
Vyvoj.
Na vysledcich v ptfedeslych odstavcich je vSak vidét, Ze se to povedlo, bohuZel je mi
zdhadou z jakého divodu. I pfi opakovanych pokusech se stejnymi nastavenimi sité

jsem se k témto vysledkiim jizZ nikdy znovu nedopracoval. Pfes podrobné zkoumani a
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konzultace jsem nenalezl pfi€inu tohoto chovidni a zbylo mi pouze jediné posledni
feSeni. Vhodné ndhodn€ vygenerované poc€atecni nastaveni vstupnich vah na synapsich
neuroni. Toto vysvétleni nebylo ovSem mozné ovéfit z dlvodu neuloZenych

pocate¢nich podminek tspésné predikce.

Popis problému se vstupnimi daty

Tento problém neni ddn strukturou ani architekturou sité, ale je skryt v samé podstaté
metody aplikace UNS.

UNS se pfi uceni snazi nastavit své proménné (vdhy) tak, aby se na vSechny kombinace
vstupu generovaly poZadované vystupy s co nejmensi chybou. Tedy UNS méd velmi
mnoho stupiill volnosti a nemusi tedy najit pouze jedno feSeni. Aby byly tyto nedostatky
metody odstranény, pouZivaji se pro uceni sité data s vysokym pokrytim poZadovaného
chovani sité. A zde je zdsadni problém, pro¢ neni predikce usp&Snd. NaSe data maji
velmi nizké pokryti chovani akciového titulu a ani zavedeni umélych Sumu do ucicich
se dat tento problém nevyftesilo.

V praxi se stimto problémem setkdme vzdy, kdyZz feSime pomoci UNS odhad
determistického chovani soustavy, ale zdroven pozadujeme, aby UNS odhadovala i
chovani v pfipad€ vyskytu chyb. Narazime na vyrazny problém, jak ziskat data chovani
pti vzniku chyb a zdroven zda potadi chyb neovliviiuje chovani soustavy. V neposledni

fad¢ je problém i s procentudlnim zastoupenim chybovych signdlli v trénovaci mnozing.

Zhodnoceni

Akcie spole¢nosti Apple, které podle Graf 4.13 dokdZe predikovat témét kdokoli bez
jakychkoli znalosti a zkuSenosti, nejsou vhodnym typem pro predikce pomoci UNS.
Zdtvodnéni 1ze nalézt v predeslém odstavci.

Prakticky veSkeré vysledky, které ziskdme pomoci metod UNS, je nutné podrobit tvrdé
kritice a porovnat je i s jinymi vysledky. Je dulezité si uvédomit, Ze bohuZel ne vSechny
vysledky je moZzné ziskat hrubou silou velmi vykonnych poéitaci. Aplikace UNS je
vhodné pouze na takové dlohy, kde je moZno ziskat velmi mnoho kvalitnich dat, kterd

pokryvaji vétSinu stavového prostoru.
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ZAVER

PtedloZend price popisuje teoretické i praktické poznatky metod umélé inteligence
pouzité pro predikce financnich casovych tad. Po obecném sezndmeni s teorii,
metodami a ptistupy pro feSeni predikci jsme se podrobn€ zaméfili na dzkou Cast,
konkrétné umé€lé neuronové sité. Byly ve zkratce popsdny zdkladni dynamické
architektury siti a jejich rozdily.

V dalsi Casti se ve zkratce vénuji spole¢nosti, kterd mé na tuto prici piivedla a diivody
volby konkrétnich dat a tituld.

V praktické ¢asti jsou predstaveny vzdy predikce pomoci tii architektur sité s nalezenou
a testovanou optimdln{ strukturou sité. Prvni pro spole¢nost Boeing, kde byla predikce
Uspésnd a velmi spolehlivd. Druhd pro spole¢nost General Electric, kterd vykazuje na
prvni pohled velmi podobné charakteristické prib&hy. Spole€nost je ve skute€nosti
vysoce navdzand na spolecnost Boeing, piesto jsou jeji predikce nedspéSné. Trieti
spoleCnost Apple, u které jsem predpoklddal principidlni selhdni metod UNS, se
povedlo uspé$né nalézt feSeni. Toto feSeni vSak bylo bohuZel nalezeno ndhodou a
nepovedlo se nalézt jej opakovang. V budoucich pracich bude nutno nalézt pfiCiny
uspésnosti této predikce.

Ve vSech tfech piikladech aplikace modelu umélych neuronovych siti pro predikci
architektura se ukdzala jako nejpfesné€jSi a nejspolehlivéjsi, bohuzel dan za tyto
vysledky jsou vyrazn€ vyssi HW a €asové naroky na fesSeni. Sit’ sice ve vétSiné ptipadi
najde feSeni do 100 epoch, ale na naSich datech i téchto sto iteraci trvalo nékolik hodin.
Umélé neuronové sit€ jsou prezentovdny jako mocny a témeéf zdzraCny ndstroj pro
budouci predikce Casovych tad, ale jak bylo v prici prezentovano, nalezeni dspéSnych,
stabilnich a spolehlivych modeld je velmi naro¢né, jak na tvirce UNS tak i na vstupni
data. Modely UNS mohou slouZit pouze jako doporuceni a mély by byt kombinovany

s mnoha jinymi metodami a kvalifikovanymi odbornymi odhady.
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PRILOHY
5 KODY

Systémovy skript pro trénovdni siti

%% trenovani site

function [] = trenink(dataset, Inputl, Targetl, TargetCOMP)
clc; close all; Sclear all;

clear data

pocet = 1;
switch dataset
case 1
cd ('D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\sikorsky")
case 2
cd ('D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\boeing"')
case 3
cd ('D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\apple"')
case 4
cd ('D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\ge"')
case 5
cd ('D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\honeywell")
case 6
cd ('D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\lockheadmartin')
otherwise
end

predikce = 15;
for TLD = 20:1:22
for i = 28:1:30
for j = 0:1:
for k =
layer

o

o

I o wu
[

% FTDN
[fout, foutc, fouts]=ftdn_1 (Inputl, Targetl, predikce, TLD, layer) ;

[o)

% Save data

data{pocet, 1} fout;
data{pocet, 2} = foutc;
data{pocet, 3} fouts;

% Plotting
cplot (fout, foutc, fouts, Inputl, Targetl, TargetCOMP, pocet, 'F'"');

% DTDN
[dout, doutc,
douts]=dtdn_1 (Inputl, Targetl, predikce, TLD, 3, layer) ;
% Save data
data{pocet, 4} = dout;
data{pocet, 5} = doutc;
data{pocet, 6} douts;
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% Plotting
cplot (dout, doutc,douts, Inputl, Targetl, TargetCOMP,pocet, 'D");
% NARX

[nout, noutc, nouts]=narx_1 (Inputl, Targetl, predikce, TLD, layer) ;
% Save data

data{pocet, 7} = nout;

data{pocet, 8} = noutc;

data{pocet, 9} = nouts;

% Plotting

cplot (nout, noutc, nouts, Inputl, Targetl, TargetCOMP,pocet, 'N");
pocet = pocet + 1;

o

end
end

o

end
end

switch dataset

case 1
save ('sikorsky.mat', 'data')
case 2
save ('boeing.mat', 'data')
case 7
save ('apple.mat', 'data')
case 4
save('ge.mat', 'data')
case 5
save ('honeywell.mat', 'data')
case 6
save ('lockheadmartin.mat', 'data')
otherwise
end
end
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5.1 Trénovani sité typu DTDN

function [out, outc,
outs]=dtdn_1 (Inputl, Targetl, predikce, TLD, HTLD, layer) % fitness,output

dl = predikce:TLD+predikce;

d2 = 0:HTLD;
p = Inputl;
t = Targetl;

dtdnn_net = distdelaynet ({dl,d2},layer);

dtdnn_net.performFcn = 'mse';
dtdnn_net.trainFcn = 'trainlm';
dtdnn_net.divideFcn = '';
dtdnn_net.trainParam.epochs = 100;

dtdnn_net = train(dtdnn_net,p,t);
% view (dtdnn_net);

% Y = dtdnnnet (dXs,dXi,dAi);

yp = sim(dtdnn_net,p);

% yp = cell2mat (yp);
Performence = perform(dtdnn_net,t(l:end),yp(l:end));

dtdnn_netc = closeloop (dtdnn_net);

dtdnn_netc = removedelay (dtdnn_netc,predikce);

dtdnn_netc.name = [dtdnn_net.name ' - Closed Loop Predikce'l];

% view (dtdnn_netc);

dyc = sim(dtdnn_netc,p);

dclosedLoopPerformance = perform(dtdnn_netc,t (15:end),dyc(l:end-14));

[o)

% upravit hodnoty target pro vypocet fitness

dtdnn_nets = removedelay (dtdnn_net,predikce);
dtdnn_nets.name = [dtdnn_nets.name ' - Predict ', num2str (predikce) ,
' Step Ahead'l];

[o)

% view (dtdnn_nets);

dys = sim(dtdnn_nets,p);

dearlyPredictPerformance =
perform(dtdnn_nets, t (predikce:end),dys (l:end-predikce+l));

out .predikce = predikce;

out.fitness = Performence;

out.name = 'DTDN - Compare target and output from learning neural
network';

out.y = yp;

out.net = dtdnn_net;

outc.predikce = predikce;

outc.fitness = dclosedLoopPerformance;

outc.name = 'DTDN - Closed loop + Prediction - Compare target and
output from learning neural network';

outc.y = dyc;

outc.net = dtdnn_netc;
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outs.predikce = predikce;

outs.fitness = dearlyPredictPerformance;

outs.name = 'DTDN - Prediction - Compare target and output from
learning neural network';

outs.y = dys;

outs.net = dtdnn_nets;

end

5.2 Trénovani sité typu FTDN

function [out,outc,outs]=ftdn_1 (Inputl,Targetl,predikce,TLD, layer)

ftdnnet = timedelaynet ([predikce: (TLD+predikce) 1, layer);
% ftdnnet = timedelaynet ([15],[100 16 301)

o\

% ftdnnet = timedelaynet ([15:30]1,[10]) velmi dobre

% ftdnnet = timedelaynet ([15], [301])

% ftdnnet = timedelaynet ([1:15],[30])

% ftdnnet = timedelaynet ([15],[28 30 301)

% Train

[fXs, £fXi, fAi, fTs] = preparets (ftdnnet, Inputl, Targetl);

ftdnnet = train(ftdnnet, £fXs, £Ts, £Xi, fAi);

[o)

% view (ftdnnet)

%% Output nets
fY = ftdnnet (£fXs, £Xi, fAi);
Performence = perform(ftdnnet, £fTs, fY);

%% Predicted loop

ftdnnets = removedelay (ftdnnet, predikce);

ftdnnets.name = [ftdnnets.name ' - Predict ', num2str (predikce) , '
Step Ahead'l];

% view (ftdnnets) ;

[fxs, fxis, fais, fts] = preparets (ftdnnets, Inputl, Targetl);

fys = ftdnnets (fxs, fxis, fais);

fearlyPredictPerformance = perform(ftdnnets, fts, fys);

%% Closed Loop
ftdnnetc = closeloop (ftdnnet);

ftdnnetc.name = [ftdnnets.name ' - Closed Loop'l]l;

% view (ftdnnetc);

[fxc, fxic, faic, ftc] = preparets (ftdnnetc, Inputl, Targetl);
fyc = ftdnnetc (fxc, fxic, faic);

fClosedLoopPerformance = perform(ftdnnets, ftc, fyc);

%% Outpus

out .predikce = predikce;

out.fitness = Performence;

out.name = 'FTDN - Compare target and output from learning neural
network';

out.y = fY;

out.net = ftdnnet;

outs.predikce = predikce;
outs.fitness = fearlyPredictPerformance;
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outs.name = 'FTIDN - Prediction - Compare target and output from
learning neural network';

outs.y = fys;

outs.net = ftdnnets;

outc.predikce = predikce;

outc.fitness = fClosedLoopPerformance;

outc.name = 'FTDN - Closed loop - Compare target and output from
learning neural network';

outc.y = fyc;

outc.net = ftdnnetc;

end

o

o

ftdnnet = timedelaynet ([15:45],[11]) % ftdnnet =
imedelaynet ([15], [100 16 30])

ftdnnet = timedelaynet ([15:30]1,[10]) velmi dobre
ftdnnet = timedelaynet ([15], [301])

ftdnnet timedelaynet ([1:15], [30])

ftdnnet = timedelaynet ([15], [28 30 301])
[fXs, fXi, fAi, fTs] = preparets (ftdnnet, Inputl, Targetl)
ftdnnet = train(ftdnnet, £fXs, fTs, £Xi, fAi);

view (ftdnnet)

fY = ftdnnet (£fXs, £Xi, fAi);

fperf = perform(ftdnnet, £fTs, £fY)

e

o0 0 o o0 A° A° o° d° o o
o° od° o oo
I

o

ftdnnets = removedelay (ftdnnet,15);

% ftdnnets.name = [net.name ' - Predict One Step Ahead'l];

% view (ftdnnets)

% [fxs, fxis,fais, fts] = preparets (ftdnnets, Inputl, Targetl);
% fys = ftdnnets(fxs, fxis, fais);

o

fearlyPredictPerformance = perform(ftdnnets, fts, fys)

5.3 Trénovani sité typu NARX

function [out,outc,outs]l=narx_1 (Inputl,Targetl,predikce,TLD, layer)

xnet =

narxnet ([predikce: (TLD+predikce) ], [predikce: (TLD+predikce) ], layer) ;
xnet.inputs{l}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
xnet.inputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
[xXs,xX1,xAi,xTs] = preparets(xnet, Inputl, {},Targetl);
xnet.divideFcn = 'dividerand';

xnet.divideMode = 'value'; % Divide up every value
xnet .divideParam.trainRatio = 70/100;

xnet .divideParam.valRatio = 15/100;

xnet .divideParam.testRatio = 15/100;

xnet.trainFcn = 'trainlm';
xnet.performFcn = 'mse';
xnet.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'plotresponse’,

'ploterrcorr', 'plotinerrcorr'};

[xnet,tr] = train(xnet, xXs,xTs,xXi,xAi);
% view (xnet)

xY = xnet (xXs,xXi,xAi);
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Performence = perform(xnet,xTs,xY);

xnetc = closeloop (xnet) ;

xnetc.name = [xnetc.name ' - Closed Loop'l]l;

% view (xnetc);

[xxc,xxic,xaic,xtc] = preparets(xnetc,Inputl, {}, Targetl);
xyc = xnetc (xxc,xxic,xaic);

closedLoopPerformance = perform(xnetc, xtc, xyc);

xnets = removedelay (xnet,predikce);

xnets.name = [xnets.name ' - Predict ', num2str (predikce) , ' Step
Ahead'];

% view (xnets);

[xxs,xxis,xais,xts] = preparets(xnets,Inputl, {}, Targetl);

Xys = xnets (xxs,xxis,xais);

dearlyPredictPerformance = perform(xnets, xts,xys);

out .predikce = predikce;

out.fitness = Performence;

out.name = 'NARX - Compare target and output from learning neural
network';

out.y = xY;

out.net = xnet;

outc.predikce = predikce;

outc.fitness = closedLoopPerformance;

outc.name = 'NARX - Closed loop - Compare target and output from
learning neural network';

outc.y = xyc;

outc.net = xnetc;

outs.predikce = predikce;

outs.fitness = dearlyPredictPerformance;

outs.name = 'NARX - Prediction - Compare target and output from
learning neural network';

outs.y = xys;

outs.net = xnets;

end
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5.4 Postprocessing vysledku

= 1:1:9
l:1:prom

load D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\sikorsky\sikorsky
load D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\boeing\boeing
load D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\apple\apple

load D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\ge\ge

oo oe
Q
QL

= W

o O

QL

Q. U

D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\honeywell\honeywell

o

case 6
load D:\_SCHOOL\DP\src\Figure\lockheadmartin\lockheadmartin
otherwise
load apple

o

end
prom = 9; % 651
soucet = zeros(prom,l);
for ¢ = 1l:1:prom
s = 0y
r =1:1:9
s = data{c,r}.fitness + s;

for

end
soucet (c,1l) = s;
end

a = min (soucet);

for i = 1:1:prom

if soucet(i,1l) == a
break

end

end

figure (5)

plot (soucet)

o\

s = zeros(prom,1);
for r= 1:1:9;

for ¢ = 1l:1:prom
s(c,1l) = data{c,r}.fitness;

end

a = min(s);

for i = 1:1:prom

if s(i,1) == a
break

end

end

J

end
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% vykresleni fitness podle typu site

fval = zeros(9,1);

for r = 1:1:9

fval(r,1l) = data{i,r}.fitness;
end

figure (4)

plot (fval)

%% vykresleni dat siti

figure (1)

plot (cellZ2mat (data{i,1}.y(1:1,:)),'b', "LineWidth', 3)
hold on

plot (cell2mat (data{i,2}.y(1:1,:)),'g-+", 'LineWidth', 2)
hold on

plot (cellZ2mat (data{i,3}.y(1:1,:)), " '-m*")

% hold on

legend ('FTDN', '"FITDN - close', '"FTIDN -

prediction', 'Location', 'SouthEast"')

title ('FIDN - Porovnadni poZadovaného vystupu sitl v otevgené/uzavgené
smyece a nasledné predikce na 15 dni'")

xlabel ('Day")

ylabel ('Price [$]")

grid on

figure (2)

plot (cell2mat (data{i,4}.y(1l:1,16:end)),'b', 'LinewWidth', 3)
hold on

plot (cell2mat (data{i,5}.y(1:1,:)),'g-+", 'LineWidth', 2)
hold on

plot (cell2mat (data{i, 6}.y(1:1,:)), " '-m*")

% hold on

legend ('DTDN', 'DTDN - close', 'DIDN -

prediction', 'Location', 'SouthEast"')

title ('DTDN - Porovnadni poZadovaného vystupu sitli v otevgené/uzavgené
smyece a nasledné predikce na 15 dni'")

xlabel ('Day")

ylabel ('Price [$]")

grid on

figure (3)

plot (cell2mat (data{i,7}.y(1:1,:)),'b"', "LineWidth', 3)
hold on

plot (cell2mat (data{i,8}.y(1:1,:)),'g-+", 'LineWidth', 2)
hold on

plot (cellZ2mat (data{i, 9}.y(1:1,:)),"'-m*")

legend ('NARX', "NARX - close', "NARX -

prediction', 'Location', 'SouthEast"')

title ('"NARX - Porovnani poZadovaného vystupu siti v otevgené/uzavgené
smyece a nasledné predikce na 15 dni'")

xlabel ('Day")

ylabel ('Price [$]")

grid on

figure (11)

plot (cellZ2mat (data{i,3}.y(1:1,:)),'b"', '"LineWidth', 3) ;hold on;
plot (cell2mat (data{i, 6}.y(1:1,23:end)), 'g-+"', 'LineWidth',2);hold on;
plot (cell2mat (data{i, 9}.y(1:1,:)),"'-m*");hold on;
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plot (cell2mat (TargetCOMP (1,68:end)), 'r', 'LineWidth',2.5);hold on;
legend ('Predikce siti FTDN', 'Predikce siti DTDN', 'Predikce siti
NARX', 'Skuteeny prubih ceny akcie', 'Location', 'SouthEast')
title('Porovnani predikci se skuteenym prubihem')

xlabel ('Day")

ylabel ('Price [$]")

grid on

5.5 Postprocessing — vykresleni vysledki

figure (10)
i=3;
k = 6805;

subplot (2,1,1)

plot (Results{i,2}.time (k:end
plot (Results{i,2}.time (k:end
plot (Results{i,2}.time (k:end
plot (Results{i,2}.time (k:end
grid on;

title ('Denni OHLC data')
legend('Open', 'High', 'Low', 'Close', 'Location', 'SouthEast")

xlabel ('Day")

ylabel ('Price [$]"')

subplot (2,1, 2)

bar (Results{i,2}.time (k:end),Results{i,2}.volume(k:end), 'g');hold on;
grid on

xlabel ('Day')

ylabel ('Volume transaktion')

title ('Denni objemy obchodu')

yResults{i,2}.open(k:end), 'b');hold on;
yResults{i,2}.high(k:end), 'r');hold on;
,Results{i,2}.low(k:end), 'm"');hold on;

;Results{i,2}.close(k:end), 'g');hold on;

— — — ~—

5.6 Preprocessing vstupnich dat

%% Nacteni vsech datovzch souboru

clear all;
clc; close all;

%% Defind loading data
name = {'Sikorsky_UnitedTechnologiesCorporation’;
'Boeing’;
'Apple’;
|GE|;
'Honeywell';
'Lockheadmartin'; };

%% Load data from Excel

if exist ('Results','var') == 0
for i=l:length (name);
Results{i,1l} = name{i,1};
[Results{i,2}] = load_data(['0Ol_Prac_',name{i,1l},"'.x1ls']);
end
clear i
end
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%% Results
Results

%% Plotting

[r,c]=size (name) ;

for m = 3:1:3

for i=1l:r

figure (i)

plot (Results{i,2}.time (:

1) ,Results{i,2}.adjclose(:,1

14
grid on; title(name{i,1l}); xlabel('day'); ylabel('price

end

o

Input = Results{l,2}.adjclose(8000:end-10,1)
Target = Results{l,2}.adjclose(8000:end-10,1)
%% Funkce detekce ymenz cenz akcie
uprava_o_dividendy;

o

for i=1:1:(length(Results{m,2}.time))
Input{l,i}(1,1) = Results{m,2}.opennew(i,1l)"’';
Input{l,i}(2,1) = Results{m,2}.highnew(i,1)"';
Input{l,i} (3,1) Results{m,2}.lownew (i, 1) "';
Input{l,i} (4,1) Results{m,2}.closenew (i, 1)’
Input{l,i} (5,1) Results{m,2}.volumenew (i, 1) ';
Target{1l,i} (1,1) = Results{m,2}.closenew(i,1);
InputT{l,i} = Results{m,2}.closenew(i,1)"';

end

I
-~

o

% PRO APPLE

% for i=1:1: (length(Results{m,2}.time))

% Input{l,i} (1,1) = Results{m,2}.o0pen(i,1)’';
% Input{l,i} (2,1) = Results{m,2}.high(i,1)"';

% Input{l,i} (3,1) = Results{m,2}.low(i,1)"';

% Input{l,i} (4,1) = Results{m,2}.close(i,1)"';
% Input{l,i} (5,1) = Results{m,2}. volume( , 1)
% Target{l,i} (1,1) = Results{m,2}. close( l),
% InputT{l,i} = Results{m,2}.close(i,1)"

% end

% Input(2,:) = Results{l,2}.time(l:end-100,1)"

% Input(3,:) = Results{l,2}.time(l:end-100,1)"

% Input(4,:) = Results{l,2}.time(l:end-100,1)"

% Target{l,:} = Results{l,2}.open(l:end-100,1)

% Target (2,:) = Results{l,2}.high(l:end-100,1)

% Target (3,:) = Results{l,2}.low(l:end-100,1)

% Target(4,:) = Results{l,2}.close(l:end-100,1)

o

Inputl = Results{l,2}.adjclose(10653:end, 1)
Targetl = Results{l,2}.adjclose(10653:end, 1)

o

o

close all

Inputl = Input{l,9000:end} (:);
Targetl = Target{l,9000:end} (:);
clear Input3 Target3

o o

o

o

aa = (length (Input)-30-153)
for j=l:1:length(Input)-30-aa

o
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o

Inputl{l,j} = Input{l, j+taa:l:end-14};
Targetl{l,j} = Target{l, jtaa+l5:1:end};
Targetl1l0{1l,j} = Target{l, j+taa:l:end};
InputTT{1l,Jj} = InputT{l, j+taa:l:end};

end

for j=l:1:length(Input)-15-aa
TargetCOMP{1l, j} = Target{l, jtaa+l5:1:end};

o° o o° d° o

o

end

% PRO APPLE

aa = (length(Input)-15-153)

for j=l:1:length(Input)-15-aa
Inputl{l, j} = Input{l, jtaa:l:end-29};
Targetl{l,j} = Target{l, jtaa+30:1l:end};
Targetl1l0{1l,j} = Target{l, j+taa:l:end};
InputTT{1l,j} = InputT{l, j+taa:l:end};

end

for j=l:1:length(Input)-0-aa
TargetCOMP{1l, j} = Target{l, jtaa+30:1l:end};

end

o

for §j=1:1:10683-9010
Input2{1,j} = Input{l, j+9000:1:end};
Target2{1l,j} = Target{l, j+9000:1:end};
end

o o

o

o

for §j=1:1:10683-10658
Input3{1,3j}(1,1) = Results{l,2}.opennew(j+10658,1)"';

o

% Input3{1l,3j}(2,1) = Results{l,2}.highnew(j+10658,1)"';

% Input3{1l,3}(3,1) = Results{l,2}.lownew(j+10658,1)"';

% Input3{1l,j}(4,1) = Results{l,2}.closenew(j+10658,1)"';

% Input3{1l,3j}(5,1) = Results{l,2}.volumenew(j+10658,1)"';

% Target3{1l,j}(1,1) = Results{l,2}.closenew(j+15+10658,1)"';
% end

trenovani_site (m, Inputl, Targetl, TargetCOMP) ;

end
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5.7 PC - parametry

Dell Precision M4300
Core2Duo T8300, 2,4GHz, RAM 4GB, nVidia Quadro FX360, HDD
500GB,WIN 7-64bit. Matlab R2010b.

HeavyHorse
2x Sestnactijadrovy procesor AMD Opteron 6276 2.3 GHz, RAM 64 GB DDR3,
2x GPU karta NVidia Tesla C2070, HDD SATA 2TB
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5.8 Struktura siti

FTDN

Obr. 5.3: Konfigurace neuronové sité typu DTDN
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