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Abstrakt

Prace se zabyva detekci Elliottovych vin, statistického nastroje k popisu a predvidani trhu.
Préce obsahuje navrhy moznych metod jejich detekce a jejich zhodnoceni. Z moznych metod
je pak rozpracovana detekce impulsti pomoci umélych neuronovych siti, konkrétné mnoziny
vicevrstvych perceptronti zapojenych do jednoduché committee machine. Vystupem prace
je program detekujici Elliottovy vlny. Program hleda vlny pfimo na vstupni casové radé
pomoci neuronovych siti a pak na tvofi hierarchickou strukturu vin.

Abstract

This work deals with Elliott wave detection, which are statistical tool used to describe
financial makret cycles and predict market trends. The work proposes methods to detect
Elliott Waves and evaluetes them. From several methods of Elliott wave detection, Com-
mittee machines of multilayer perceptrons are used. Result of this work is a program, which
detect Elliott impulses on input signal and builds hierarchy of Elliott waves.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva detekci Elliottovych vin pomoci umélych neuronovych siti. Cilem
prace je vytvorit program, ktery na zadané casové fadé spravné detekuje Elliottovy viny.
Elliottovy vlny jsou nastrojem pro analyzu chovani financ¢nich trhi. Vysledky analyzy lze
pouzit pro popis minulého chovani trhu nebo pro pfedpovéd pravdépodobného chovani trhu
v budoucnosti.

V praci jsou navrzeny ruzné postupy, které mohou vést k detekci a klasifikaci Elli-
ottovych vln, jsou uvedeny jejich vyhody a nevyhody a nasledné zvolen postup detekce
impulsd. Je vytvoren program, ktery pomoci tohoto postupu detekuje impulsy v zadané
fadé a s jejich pomoci urcuje dalsi viny.

Prvni cast prace je zaméfena na ivod do teorie Elliottovych vin s pfihlédnutim k jejich
detekci a klasifikaci, dale na ivod do problematiky neuronovych siti. V dalsi ¢asti je navrzen
postup detekce vln a popsan program, ktery detekci provadi. V zavéru jsou zhodnoceny
vystupy programu a diskutovan pfinos a dalsi mozny vyvoj prace.



Kapitola 2

Elliottovy viny

Elliottovy viny jsou ceskym néazvem pro jeden z moznych analyticko-statistickych pfistupt
k popisu trendd na burzovnich trzich. Tato metoda se zaklada na pracich Ralpha Nelsona
Elliotta.

Systém Elliottovych vin dnes stavi na hypotéze fraktalniho trhu a pouziva nékteré ¢asti
teorie chaosu, ale byl vytvoren ¢isté na zakladé statistiky Ralphem Nelsonem Elliottem
béhem 30. a 40. let dvacéatého stoleti. [6] Pii porovnani grafi vyvoje cen zpozoroval uréité
zékonitosti, které sleduji veskeré pohyby na trhu. Svou praci rozvinul a pozdéji vydal jako
[2]. Teorii Elliottovych vin déle rozsitfil zejména v 80. letech 20. stoleti Robert Prechter
spolu s A. J. Frostem jako [3].

Zakladem teorie je pozorovani, ze jednotlivé finan¢ni pohyby na trhu nejsou zcela na-
hodné, ale maji uréitou vnitini strukturu, kterd se navic opakuje a to jak postupné v case,
tak p¥i pfiblizovani grafu. Lze ¥ici, Ze viny maji fraktalni strukturu [0]

Tato kapitola popisuje Elliottovy vlny podle [6] a [3], terminologie je pfebrana z [0], je
omezena na vlastnosti vin z hlediska jejich detekce a klasifikace, jejich vlastnosti z hlediska
predpovédi dalsiho chovani trhu po ukonceni vlny, pfipadné dalsi tvarovani probihajici viny
nejsou uvedeny.

2.1 Zakladni pojmy

Vlna je zékladni jednotka Elliottovy teorie. VInou rozumime pohyb ceny v ¢ase v urcitém
sméru. Pohyb muze byt smérovy (rostouci nebo klesajici) a nesmérovy. Podle rozsahu
(stupné) rozlisujeme monovlny, polyvlny, multiviny a makrovlny, podle postaveni ve
vIné vyssiho stupné hybné viny a korekéni viny.

Vyska viny je absolutni hodnota rozdilu ceny v pocateénim a koncovém bodé viny.
Délka viny je doba jejiho trvani, tj. ¢as od zac¢atku do konce viny.

Stupen vlny je vagni pojem vyjadiujici velikost viny. Vlna s vétsim pohybem a v delsim
case je vlnou vyssiho stupné.

Monovlna Je nejmensi tsek grafu, ze kterého se skladaji veskeré vétsi atvary popsané
teorii Elliottovych vin. Tento tsek byva monotonni.

Polyvlna se skldada z nékolika monovln.



Multivlna se sklada z nékolika polyvin nebo multivin nizsiho stupné, na svém stupni je
chépéna jako jedna vlna.

Makrovlna se skladé z nékolika multivln nebo makrovln nizsiho stupné, na svém stupni
je chapana jako jedna vlna.

Figura se sklada z nékolika vIn, jde tedy o obecné oznaceni polyviny, multiviny a makro-
vilny. Je sloZena z vln nizsiho stupné a splituje urcita pravidla.

Hybné viny se pohybuji ve stejném sméru jako vina o stupen vétsi.
Korekéni viny se pohybuji v opa¢ném sméru nez vlna o stupen vyssi.

Strukturovy Stitek slouzi k zafazeni cenového pohybu do pfislusné t¥idy. Zapisuje se
dvojteckou a poctem vln ve formaci. Pouziva se zejména :3 a :5.

Postupovy stitek slouzi k znadeni kazdé viny uvnitt figury. Casti hybné figury se znaci
¢islovkami, ¢asti korekéni figury pismeny.

2.2 Pravidla Elliottovych vin

2.2.1 Monovlny

Podle [0] je zdkladem monovlny je takovy souvisly tsek grafu, ktery ve vSech bodech svira
s osou x thel alesponl 45° a je v celé délce rostouci, nebo klesajici. Ostatni tseky lze nazvat
neutralni. Zda budou neutralni tseky povazovany za samostatné viny nebo pfifazeny k
jedné ze sousedicich monovln urcuje pravidlo neutrality.

Pravidlo proporce

Kazda Elliottova figura zavisi na poméru mezi cenou a ¢asem. Analyzovany graf [6] dopo-
rucuje transformovat tak, aby nejvyznamnéjsi smérovy pohyb v grafu sviral s osou x thel
45°.

Pravidlo neutrality

[6] rozdéluje zbylé tseky takto: Pro neutralni usek, jez se nachdzi mezi monovlnami opac¢nych
smeéri se pouziva aspekt 1 pravidla neutrality. Podle néj se v pripadé, ze neutralni tsek lezi
mezi rostouci a klesajici vlnou, prifadi se tento k rostouci viné vyjma piipadu, kdy by
monovlna tvofend neutralnim tsekem spolu s klesajici monovlnou byla nizsi nez 61,8% viny
rostouci. Pak se neutralni tisek prifadi ke klesajici viné.

V pripadé, kdy neutralni tisek lezi mezi klesajici a rostouci vlnou, prifadi se ke klesajici
vyjma pripadu, kdy by monovlna tvorena neutralnim tsekem a rostouci monovlnou byla
nizsi nez 61,8% vlny klesajici. Pak se neutralni tisek pfitadi k rostouci viné.

Pro neutralni Gisek lezici mezi monovlnami stejného sméru se pouziva aspekt 2. Neutralni
usek je povazovan za samostatnou vlnu, pokud trva déle nez predchozi nebo nasledujici
monovlna.



Rozsah monovlny

Usek grafu je povazovan za monovlnu, pokud

tento klesajici Gsek prorazi minimum pfedchoziho rostouciho tiseku

tento rostouci tsek prorazi maximum predchoziho klesajiciho tseku

rostouci tsek nasledujici za timto klesajicim prorazi maximum predchoziho rostouciho
aseku

klesajici tisek nasledujici za timto rostoucim prorazi minimum pfedchoziho klesajiciho
tseku.

2.2.2 Polyvlny

Polyvlny se skladaji z nékolika monovln, tvoii figury. Hybnou figurou je impuls, zakladni
korekéni figurou je trojuhelnik a rovina. Kazda figura se sklada ze segmentt, které mohou
byt jednotlivymi monovlnami, nebo se z monovln skladdat.

Pravidlo podobnosti a rovnovahy

Figuru tvori vlny stejného stupné. Viny stejného stupné jsou si podobné v ¢ase nebo cené.
Dveé vlny jsou si podobné v ¢ase, pokud delsi z nich neni vice nez trojnasobné delsi od druhé
vlny, obdobné viny podobné v case se nelisi vyskou vice nez trojnasobné.

Pravidlo ¢asu

Zadné tii po sobé jdouci viny stejného stupné nejsou stejné dlouhé. Nejcastéji jsou dlouhé
v poméru Fibonacciho ¢isel. Pokud jsou dvé za sebou jdouci viny stejné dlouhé, tieti je
mnohem kratsi nebo mnohem delsi. Pokud je druhé vlna mnohem del$i nez prvni, pak je
treti 61,8% nebo 161,8% prvni.

2.2.3 Impuls

Impuls mtze byt povazovan za zakladni vinu Elliottovy teorie. Sklada se z 5. vln nizsiho
stupné, jsou znaceny 1 az 5. Idealizovany pribéh impulsu zobrazuje obrazek 2.1.

Obrazek 2.1: Idealizovany pribéh hybného impulsu

5

Aby skupina vln mohla byt povazovana za impuls, musi spliiovat nasledujici podminky.



1. Sklada se z 5 segmenti, 1., 3. a 5. maji stejny smér a 2. a 4. k nim opacny. Segmenty
jsou tvofeny vlnami stejného stupné.

2. Druh4 vlna je nizsi nez prvni.

3. Tteti vlna je vyssi nez druhd.

4. Ctvrta vlna je nizsi nez tfeti, pokud nejde o zavéreény impuls.
5. Pata vlna je delsi nez ¢tvrta.

6. Pata vlna je vyssi nez 38,2% c&tvrté.

7. Tteti vlna neni nejnizsi z 1., 3. a 5.

Pokud pata segment neni vyssi nez ¢tvrta, jde o selhani 5. viny.
Prvni, tieti, nebo patd vlna impulsu muze byt prodlouzena. Takova vlna je vysoka
alespon 161,8% druhé nejvyssi viny.

ProdlouZeni

vvvvvv

stejné figure. Nejcéastéjsi prodlouzenou vinou byva u impulsu 3. vina.

Podrozdéleni

Podrozdéleni vlny znamenad, ze tato vlna se déli do vice monovln nez ostatni viny, neboli vilna
se sklada z viln vice stupnti nez ostatni viny. Podrozdéleni se ¢asto vyskytuje u prodlouzené
vlny. Priklad impulsu s prodlouzenou podrozdélenou treti vilnou ukazuje obrazek 2.2.

Selhani

Selhani u impulsu nastava, kdyz pata vina neptekroci konec tteti viny.

Zavérecny impuls

Zavérecny impuls je takovy impuls, kdy se cenovy interval ¢tvrté viny prekryva s cenovym
intervalem vlny prvni. Zavére¢ny impuls signalizuje silnou zménu trhu.

2.2.4 Korekce

Korekce se vyskytuji mezi dvéma impulsy. Jsou tvoreny 1 nebo 3 vlnami nizstho stupné,
byt korekci. Jednotlivé viny korekce se znac¢i pismeny. Korekce se dé€li na nékolik typi:
roviny,cikcak a trojuhelniky. Podle [6] déle korekce nemaji vyrazné poméry vysek mezi
jednotlivymi vlnami, ale vyrazné se projevuje pomér zlatého fezu v délkach korekci.

Rovina

Rovina se sklada ze tii vin: 2 korekci a jednoho impulsu. VIna b je vysoka alesponi 61,8%
vlny a, vlna c alespon 38, 2% vlny a. Nékteré zdroje ([3], [7]) maji na rovinu vyssi poradavky:
vlna b je stejné velkd jako a. Viz obrazek 2.3



Obrazek 2.2: Idealizovany prtibéh hybného impulsu, tfeti vlna je prodlouzena a podroz-
délena

(5)

Obrazek 2.3: Idealizovany prubéh roviny

C



Nepravidelna
Podle nékterych zdroju ([8], [7]) dalsi forma korekce. Je podobnd roving, ale vlna b je vétsi
nez a. viz 2.4.

Obrazek 2.4: Idealizovany prubéh nepravidelné korekce

c

Cikcak

Sklada se z impulsu, korekce a impulsu. Vlna b by neméla byt vyssi nez 61,8% viny a a
vlna ¢ by méla byt vyssi nez vlna b. Viz obrazek 2.5

Obrazek 2.5: Idealizovany priibéh cikcak

Trojahelnik

Trojuhelnik se skldda pouze z korekénich vin, skladéd se z 5 ¢asti. Vsechny ¢asti osciluji v
urcitém péasmu, které mize mirné rist, nebo klesat. Trojihelniky mohou byt rozsitujici se
nebo zuzujici se, kde kazda néasledujici ¢ast je vyssi, resp. nizsi nez predchozi. Rozlisuje se
horizontalni, rostouci a klesajici trojihelnik. Viz obrazek 2.6

Dvojita a trojita trojka

Dvojita, resp. trojita trojka se sklada ze dvou, resp. t¥i korekénich vin se tfemi podvinami,
které jsou spojeny x-vlnou. viz 2.7.



Obrazek 2.6: Idealizovany pribéh horizontalniho zuzujiciho se trojihelnika

a

Obrazek 2.7: Idealizovany pribéh dvojité trojky

c
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2.3 Fibonacciho rada, zlaty fez a Elliottovy viny

Bylo empiricky zjisténo, ze délky a vysky po sobé nasledujicich Elliottovych vin casto zacho-
vavaji urc¢ité poméry, které odpovidaji po sobé jdoucim ¢leniim fibonacciho posloupnosti.
Také pocty vIn nizsiho stupné ve vlnach vyssiho stupné jsou ¢asto fibonacciho ¢isly. Podle
[6] pak nejéastéjsi poméry délek, resp. vysek blizkych vin jsou 1.618 a 2.618.

Korekéni viny by mély dosahovat vysky 61, 8% viny pfedchozi, v pfipadé mirnych korekci
38, 2%vysky predchozi viny.

2.3.1 Poméry vysek vin v impulsu

Poméry vysek hybnych vin v impulsu by mély byt v poméru Fibonacciho matematiky: 1:1,
1:1,618 a 1:2,618. V impulsu bez prodlouzenych vln by ¢tvrta vina méla délit vysku impulsu
ve zlatém Tezu, 0,618 ku 0,382 ve prospéch prvni ¢asti. V piipadé, Ze je prvni nebo pata
vlna prodlouzena, méla by prodlouzena vlna byt vétsi casti zlatého fezu. V piipadé, ze je
prodlouZena tfeti vlna, prvni a pata vina by si mély byt rovny nebo v poméru do 1:1,618.

2.3.2 Poméry vysek vin v korekci

Ve vIné cikcak by si mély byt vysky vin a a c rovny, v klasické ploché korekci by jim méla
byt rovna i vlna b. V rozsifené ploché korekci miize byt vlna ¢ i 1,618 nasobek viny a.

V trojthelniku jsou zpravidla 2 st¥idavé vilny (a-c,b-d,c-e) k sobé v poméru 1:1,618 (nebo
1,618:0)

2.4 Stupné vin

V zavislosti na délce vlny Elliott pojmenoval devét stupnt vin. Jsou to Velky supercyklus,
supercyklus, cyklus, primdrng, prostredni, maly, mensi, nejmensi a minimdlni. Viny téchto
stupniil jsou znaceny rtznymi fezy a dekoracemi pisma.

Stupen viny Trvani viny impuls korekce
Velky supercyklus | stovky let @, @, @, @,
Supercyklus desitky let (D), (1), ... (a), (b),
Cyklus nékolik let LI ... a, b, ...
Primérni meésice az roky @, @, @, ,
Prostiedni tydny az mésice (1), (2), ... (A), (B), ...
Maly tydny 1,2, ... A B, ...
Mensi dny i, ii, ... a, b, ...
Nejmensi hodiny (i), (i), ... (a), (b), ...
Miniméalni minuty @, @, @, @,

2.5 Soucasné systémy pro detekci Elliottovych vin

Nejznaméjsim soucasnym systémem pro detekci Elliottovych vin je Elwave. [9] Software je
uzavieny a tak nelze zjistit jeho vnitini strukturu, ale podle popisu jeho funkénosti pravdeé-
podobné pracuje na principu vytvareni vin od monovln k vétsim celkim podle Elliottovych
pravidel a v zasadé podle postupu uvedeného v 4.1.
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Kapitola 3

Neuronové sité a jejich pouziti pri
klasifikaci

Klasifikace je pomeérné Siroké téma moderni informatiky. Zaméiim se pouze na pouziti
neuronovych siti.

Klasifikaci se rozumi rozdélovani objektt do tii podle urcitych kritérii. Klasifikator by
tedy mél na zakladé vstupnich dat vyjadrit, do které ze zkoumanych skupin vstupni objekt
patii.

3.1 Neuronové sité

Tato podkapitola popisuje zaklady pouziti neuronovych siti a jejich zakladni déleni. Cela
vychézi z [5].

3.1.1 Neuronova sit

Uméla neuronova sit je jeden z vypocetnich modelt inspirovanych biologii. Zakladem kazdé
neuronové sité je neuron,[5] udava, ze nejcastéji je pouzivan neuron typu McCulloch and
Pitts, ktery bude dale popsan. Neuron se sklada ze 2 ¢asti, sitové funkce a aktivacni funkce.
Sitova funkce udava, jak jsou upraveny vstupni hodnoty, jeji vystup je vstupem aktivacni
funkce. Sifovou funkci miZe byt linedrni kombinace vaZenych vstupt, nebo jiny zpisob
ziskani 1 vystupu z vice vstupi.

Vystup sifové funkce je vstupem aktivacni funkce, jejiz vystup je pfimo vystupem neu-
ronu. Funkci neuronu se vstupy y1 az y,, sitovou funkci u, aktivaéni funkci f a vystupem
a popisuje nasledujici rovnice 3.1.

a = f(u(yLyz- . yn) (3.1)

f0) = (3:2)

u(yl,yg,...,yn) = ijyj+¢9 (33)
j=1

Rovnice 3.2 udava aktivacni funkci neuronu, zde logistickou sigmoidu. Dale jsou ¢asto
podle [5] pouzivany hyperbolickd tangenta, prahovani, linedrni funkce, inverzni tangenta
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nebo gaussovska radidlni bazova funkce. 3.3 pak popisuje sitovou funkci, zde je uvedena
podle [5] nejbéznéji pouzivany vazeny soucet. 6 pak zastupuje préah.

Rozdéleni neuronovych siti

Neurony mohou fungovat samostatné (perceptron) nebo byt seskupeny v sitich rizné to-
pologie. Délit je obecné lze na cyklickou a acyklickou. Nejzndméjsi acyklickou topologii
neuronové sité je vrstevnatd neuronovd sit, kdy jednotlivé neurony pouzivaji jako vstupy
pouze vystupy predchozi vrstvy neuroni. Jeji vyhoda spocivé ve snadné implementaci tré-
novani, které ovSem nemusi vést k nejlepsim vysledktiim. Nejznaméjsi vrstevnatou siti je
multilayer perceptron. Acyklické sité se dale déli podle zptsobu trénovani, typu aktiva¢ni
funkce a topologie propojeni neuront.

nearni a hlavné dynamické systémy. Nejznaméjsim zastupcem je radial basis network. V
[5] je Feceno, Ze je mozné radial basis network aproximovat pomoci multilayer perceptronu
a naopak, rozdilem je hlavné rychlost uceni podle typu dat. Dale uvadi, ze radial basis
network obvykle ke spravné funkci vyzaduji vice dat.

Multilayer perceptron

Multilayer perceptron je plné propojenou vrstevnatou dopfednou neuronovou siti. Jed-
notlivé neuronu jsou usporadany do vrstev, vstupem neuronu kazdé vrstvy jsou vSechny
vystupy neuront pfedchozi vrstvy, u neuront prvni vrstvy je vstupem vstupni signal, tato
vrstva se nazyva vstupni. Vystupni vrstva (Gasto pouze jeden neuron) podavé vystup celé
sité okoli. Vrstvy mezi témito dvéma vrstvami se nazyvaji skryté [4].

Pro pouziti multilayer perceptronu je nutné nastavit véahy sitové funkce 3.3 tak, aby
vystup pfi urcitém vstupu nabyval takové hodnoty, které potiebujeme. Lze pak vystup
perceptronu pouzit k detekci urc¢itého vzoru na vstupu, nebo ke klasifikaci vzoru. Existuje
mnoho metod pro trénovani multilayer perceptronu, zakladni je error back propagation [5].

Error back propagation pracuje tak, aby minimalizovalo chybu kazdé epochy uceni na
K vzorech:

K
2
E=>) [e(k)] (3.4)
k=1
Nové vstupni vaha w v epose t 4+ 1 neuronu ¢ ve vrstvé L pro vystup neuronu j ve vrstvé

L — 1 jsou dény (je pozito znaceni umisténi pomoci hornich i dolnich index)

wi(t+1) = wli(8) + 0 68 (k)= (k) + p [wl(t) —wlit = D] +ef5)  (35)

kde n je koeficient setrvacnosti, € koeficient Sumu a z je znacen vystup neuronu. Derivace
chyby §F(k) se vypoéita jako

M
SE(k) = f (uF (k) 3 65 (k)wh (3.6)
m=1

kde ulL je vystup sitové funkce i-tého neuronu L-té vrstvy a m je ¢islovani neurond L+1
vrstvy a f’ derivace aktiva¢ni funkce ptislusného neuronu. Odvozeni téchto vzorti se nachézi
naptiklad v [5].
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Podle ¢lanku [1] je pro detekci a klasifikaci uréitych tsekt usektu v ¢asové fadé mozné
pouzit multilayer perceptron, pokud mame dostateéné mnozsstvi trénovacich dat a nastroj
proti pretrénovani. Pokud budou tyto nastroje zavedeny, detekce podle oken muze mit
oproti pouziti paméti v siti vyhodu pfesnéjsiho nalezeni vzoru.

3.1.2 Comittee machines

Protoze neuronové sité vzdy pracuji s urc¢itou chybou klasifikace, byly vyvinuty techniky
pro skladani vysledki vice neuronovych siti, tzv. Committee machines, u kterych se predpo-
klada, ze chyby klasifikace zmensi, nebo na né alespon upozorni. Nejjednodussimi zpiisoby
zpracovani vystupt neuronovych siti ve vyboru je primeérovani, hlasovani, bagging a boos-
ting.

Primérovani jednoduse se¢te vystupy neuronovych siti trénovanych na stejnych datech.
Hlasovani pti klasifikaci vybira nejéastéji zvolenou t¥idu. Bagging je varianta primeérovani,
resp. hlasovani, kdy jsou jednotlivé neuronové sité trénovany na ruznych datech. Boosting
pii trénovani siti zvyhodriuje vzorky klasifikované predchozimi trénovanymi sitémi Spatné.
sité specializované na urcitou ¢ast prostoru vstupnich dat, pfi hlasovani nebo priimérovani
jsou vystupy neuronovych siti trénovanych na datech blizsich vstupnim zvyhodnény. Exis-
tuje mnoho variant provedeni mixture of experts lisici se funkci, kterd rozhoduje o déleni
vstupniho prostoru pro jednotlivé expertni sité a také hloubkou déleni na jednotlivé expertni
sité. Mixture of experts se pouziva predevsim v odhadovani rizik. Jeji hlavni vyhodou je
rychlé uceni, schopnost pracovat na velkych mnozinach vstupnich dat a také vyssi presnost.

3.2 Uziti neuronovych siti pro klasifikaci

Neuronové sité jsou hojné vyuzivany pro detekci a klasifikaci v pripadé, Ze je znamo mnoz-
stvi klasifikovanych vzorkt a je tfeba urcitého zobecnéni.

Podle [1] byly v oblasti klasifikace neuronové sité uspésné pouzity pro Fidici systémy
letadel, detektory zavad komponent letadel, hodnoceni rizikovosti dluznikt, pro zamérovani
zbrani, analyzu EKG a EEK, rozpoznavani hlasu, klasifikaci hlasek a jiné.
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Kapitola 4

Moznosti detekce Elliottovych vin

Elliottovy viny s pomérné sirokym popisem svych charakteristik mohou byt pomérné ob-
tizné detekovatelné primo. Nejpfiméjsim pristupem k jejich detekci by bylo najit veskeré
monovlny ve vstupnich datech a na nich pak hledat ¢asti spliujici kritéria pro jednotlivé
Elliottovy figury. Timto pfistupem se zabyva 4.1.

Jinou moznosti je detekovat urcité charakteristické znaky vln nejnizsiho stupné a z
téchto ¢asti vytvaret jednotlivé figury. Teto pristup popisuje 4.2

Dalsi a posledni zvazovanou moznosti je detekce pfimo jednotlivych figur na zakladé
jejich charakteristik, jak je popséno v 4.3

4.1 Detekce na zakladé hierarchického systému pravidel

Jeden z moznych pristupt k detekci a klasifikaci Elliottovych vin je od nejmensich celki
k nejvétsim. Tento pristup se pouziva pfi manualnim vyhodnocovani ¢asovych fad a je
podrobné zpracovan. Popisuji jej napfiklad Zdenék Sojka a Petr Dostal v knize [6]. Vyhod-
nocovani za¢ind nalezenim méfitka a vyznacenim monovln. Podle pomérd monovln jsou pak
nalezeny mozné figury a z téch sestavovany dalsi. Uryvek z pravidel obsahuje podkapitola
4.1.1.

4.1.1 Pravidla pro identifikaci jednotlivych segmenti Elliottovych figur
Pravidla pro identifikaci vin

Pro identifikaci vln pouziva [6] 7 pravidel, kterd urc¢uji vlny do jednotlivych skupin v z&-
vislosti na poméru vysek okolnich vln. Pro tcely prehlednosti je zkoumand vlna znacCena
m1l a nésledujici vlny postupné m2 atd., pfedchozi vlna pak m0. Jednotliva pravidla jsou
¢islovana a vztahuji se k poméru m2/m1, dale se pak ¢leni do podminek a az f, které se
vztahuji k poméru m0/m1. Jednotlivé poméry jsou odvozeny z Fibonacciho fady. Tabulku
pomeéru v procentech m1 najdete v tabulce 4.1. Tyto poméry neplati zcela presné, je mozna
odchylka az 4%.

Pro popis jednotlivych pravidel budou pouzity strukturové stitky,které navic urcuji po-
zici ve skupiné vin. Budou to:

:F3 prvni vlna ve trojce (korekci)
:c3 prostfedni vlna ve trojce

x:c3 stied trojky, spojovaci vlna dvou korekénich figur
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Tabulka 4.1: Pravidla pfifazena jednotlivym pomérim m0/ml a m2/m1l (vyjadfeno v pro-

centech) podle [(]

m0 < | 38,2%ml | 61,8%m1 | 100%m1 161,8%m1| 261,8%m1
38,2%ml | < m0 < | <m0 < | <m0 <| <m0 < | <m0
61,8%ml1 | 100%m1 161,8%m1| 261,8%m1
m2 < | la 1a 1b 1c 1d 1d
38, 2%m1
38,2%ml | 2a 2b 2c 2d 2e 2e
< m2 <
61,8%m1
m2 = | 3a 3b 3c 3d 3e 3f
61,8%m1
61,8%ml | 4a 4b 4b 4c 4d 4e
< m2 <
100%m1
100%m1 | ba 5a 5a 5b 5¢ 5d
< m2 <
161, 8%m1
161,8%m1| 6a 6a 6a 6b 6¢ 6d
< m2 <
261, 8%m1
261,8%ml| Ta Ta Ta 7b 7c 7d
< m?2

:sL3 predposledni ve trojce

:L3 posledni ve trojce

:5 pétka, impulsni formace

:sb specidlni pétka

:L5 posledni z pétky

Dale budou pouzity symboly pro zapis vlastnosti jednotlivych vin.

t(mzx) ¢as viny mx

h(mz) vyska viny mx (tj. rozdil vysek zac¢atku a konce vlny)

p(mz) > p(py) pfi porovnavani vin stejného sméru znamend, Ze vlna mx presahuje vlnu

my, tedy néktera jeji ¢ast je dale ve sméru pohybu vin

v(mz) udava pocet monovln, ze kterych se sklada mx.

ma(:X) vlné mx je pfifazen strukturovy stitek v zavorkach

~ zhruba odpovidd, zde znamen4, Ze se velikost nelisi o vice nez 61, 8%.

= je ptiblizné, tj. velikostni odchylka do 5%
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Pravidlo 1a Ptrevedeni prvniho pravidla popsaného v [6] do formulaci vyrokové logiky
vypadéa takto:

((t(m )>t(m1>)
(t (m — 1) € (t(m0), 1,681t(m0))) A

V (t(m2) > t(m3))) = ml(:5)
(
(h(m0) =0, 618h( 1)) A (p(m4) < p(m0))) = m2(x:c3),m1(:s5)
((v(m0) > 3) A (h(m1) > h(m0)) A (t(m1) <t(m0))) = mO(konec figury)
((t(m )Nt(m2))/\(h(m0) h(m2))
A (h(m(m — 1)) = 1,618h(m1))
A(((h(m3) = h(m(—=1)) A (t(m )S( (=1))))
V(h({m3,m5)) = h(m(—1)) A (t({m3,mb)) < t(m(-1)))))) = ml([:c3])

Ostatni pravidla mohou byt popsana obdobné. Pro vétsinu kombinaci vln m-2 az az m2 s
pfihlédnutim k dalsim vlnam existuje pravidlo, jaky stitek viné piifadit. Stitek se také casto
pfifazuje jinym vinam nez té, ktera je pravé vyhodnocovana. Jedné viné tak byva pritazeno
vice Stitku, jiné zadny. Pravidlo la patii mezi nejjednodussi, jaké tento klasifika¢ni postup
ma.

Metoda je navrzena k manualnimu vyhodnocovani. Pfedpoklada tedy uréitou zkusenost
hodnotitele a uvazovani nad vétsimi celky, nez pouze vyhodnocovanym tusekem.

4.1.2 Provedeni vyhledavani

Pravdépodobné jedind moznost vyhledavani je kazdou jednotlivou monovlnu spolu s jejim
okolim provérit kompletni hierarchii podminek. Problémem pak ovSem zlstava sestavit z
vin se stitky Elliottovy figury.

4.1.3 Hodnoceni metody

Tato pravidla pro identifikaci monovin jsou sice jednoznacné popsand, avsak ponékud
slozita. Jejich prevedeni pro pouziti pfi strojovém vyhodnocovani je mozné, pravdépodobné
jej pouzivaji soucasné komercni detektory Elliottovych vin.

Problémem metody je to, Ze bud mtzeme detekovat pouze celky, které se skladaji z
presné stanoveného poc¢tu monovln, coz bude velmi rychlé, ale mnoho figur nebude nalezeno,
nebo umoznit sklddani z vétsiho po¢tu monovln, coz povede k vysoké ¢asové naroc¢nosti
algoritmu. Také neni moznost, jak detekovat figury, které se sklddaji z mensiho mnozstvi
monovln, nez maji dle pravidel mit.

Problém rtzné dlouhych monovln, resp. figur, které obsahuji vice monovln, nez by mély,
lze Tesit vyhledavanim na figur v okné s omezenym mnoZstvim monovln, spojovanim mo-
novln do moznych vin jednotlivych figur, nebo hrubou vypocetni silou. Vétsina figur, které
nemohou byt detekoviny pomoci monovln, protoze jich diky vzorkovéani cen neobsahuji
dostatek, bude nalezena pomoci figur vyssiho stupné.

4.2 Detekce charakteristickych ¢asti figur

Druhy mozny pristup je nedetekovat na ¢asové fadé monovlny, ale vyznacné formace, které
jsou jednoznacné pro jednotlivé ¢asti rtznych Elliottovych figur. Tyto formace by bylo
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tfeba nejdiive identifikovat na souboru potvrzenych Elliottovych figur. Vhodny vyhledavaci
prostiedek, nejspise neuronové sité, by pak tyto formace vyhledéaval v ¢asové fadé vstupnich
dat. Takto nalezené formace pak mohou byt zpracovany na zakladé dalsich parametrd, a to
opét neuronovymi sitémi, nebo na zdkladé piimého rozdéleni, poptipadé kombinaci obou.

4.2.1 Vytvareni figur z charakteristickych ¢asti pomoci rozhodovaciho
stromu

Pro tento pristup k detekci Elliottovych figur je nutné zvolit charakteristické ¢asti figur.
Miuze to byt formace vzestup ceny a mensi pokles, vzestup ceny a vétsi pokles, rust a
stejny pokles, piimy rist ceny, stagnace, vSechny predchozi varianty pro pokles, konkavni a
konvexni varianty a tak dale. Pak je z charakteristickych vin stavéna na zdkladé navaznosti
jednotlivych ¢asti Elliottova figura.

Elliottovy figury, tedy jednotlivé typy impulsi a korekci by pak mély prifazeny a ohod-
noceny vsSechny piipustné pribéhy téchto charakteristickych casti a jejich jednotlivych po-
méru délek a vysek, dale pripadné charakteristické ¢asti pred a za figurou a mnoho dalSich.
S pomoci pravidel pak 1ze z nalezenych charakteristickych ¢asti nalézt nejpravdépodobné;jsi
moznou sadu Elliottovych figur na vstupnich datech.

Toto vyhodnocovani bude slozité, se snizovanim mnozstvi detekovanych charakteristic-
kych ¢asti se muze zjednodusovat, ale bude klesat jednoznacnost klasifikace figury.

4.2.2 Vytvareni figur z charakteristickych ¢asti pomoci comittee machine

Pokud je k dispozici dostateéné mnozstvi testovacich dat, lze vyhodnocovani nalezenych
charakteristickych ¢asti vedouci k detekci a klasifikaci Elliottovych figur provést pomoci
metod boosting nebo pomoci Bayesovské komise. Diky velkému mnozstvi nalezenych cha-
rakteristickych ¢asti mutze byt detekce i klasifikace velmi presnd, avSak také pomala.

K vyhodam tohoto pfistupu patii zejména moznost presnéjsi klasifikace, zejména oproti
skladani monovln na zakladé systému pravidel, nalezeni figur vsech velikosti, uz od nékolika
vzorku a také urcita flexibilita ve vyhodnocovani. Uréitym problémem mizZe byt volba
detekovanych charakteristickych ¢asti a dale nutnost velmi kvalitnich trénovacich dat.

4.3 Detekce vétsich celka a jejich postupné déleni

Dalsi pristup k detekci a klasifikaci Elliottovych vin v grafu je postup od vétsSich celku
k mensim. Vzhledem k pomérné jednoznacénym podminkdm pro impuls jej lze detekovat
oproti korekcim mnohem snadnéji.

Impuls se od korekce lisi predevsim jasnym urcenim smeéru a dale pfesnym popisem,
jaka je velikost jednotlivych vln. Vytvari tak pomérné jednoznacny vzor, ktery muize byt
pomeérné snadno rozeznatelny. Je potom mozné vytvorit neuronové sité, které budou pfimo
detekovat pritomnost impulsu na vstupnich datech.

Korekce, které jsou diky své mnohotvarosti primo detekovatelné obtiznéji, mohou byt
pak nalezeny pomoci zakladnich pravidel Elliottovych vin: Co neni impulsem, je korekci a
korekce smétuje proti sméru viny vyssiho stupné. Korekce tedy budou doplnény vzdy mezi
detekované impulsy stejného stupné a dale po nalezeni vin v impulsech i do sudych vin v
impulsech. Uréitym problémem ovSsem bude klasifikace korekci, kdy bude o klasifikované
korekci zndmo jen minimum informaci.
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Mezi hlavni vyhody bude patfit urcéitd primost detekce impulsi, kdy o impulsu bude
znama jeho velikost a pozice jiz po prvni fazi detekce, dale nizsi slozitost algoritmu a
odpovidajici rychlost vyhledavani a také moznost detekce impulst i na nejkratsich asecich
dat. Hlavni nevyhoda jiz byly zminéna: pfimo jsou detekovany jen impulsy, korekce musi
byt odvozeny. To zptsobi, ze vystup se bude jevit vice jednoznac¢ny, nez ve skutecnosti
je. Dalsi nevyhodou je to, Ze vnitini struktura impulst i odvozenych korekci je neznamé,
pokud jeji soucasti nejsou dalsi detekované impulsy. Ur¢itym problémem miize byt trénovani
neuronovych siti, kdy impuls je pomérné slozity utvar a mize tedy dojit k pretrénovani sité
nebo jejimu nedostateénému natrénovani.

4.4 Zavér

Vzhledem k nevyhodam detekce piimo z Elliottovych pravidel (obtizna algoritmizace, mno-
hoznacnost pravidel) tuto metodu déle neuvazuji. Detekce Elliottovych figur pomoci neu-
ronovych siti detekuje pouze impulsy, coZz neni zcela optimalni. Z tohoto pohledu lepsich
vysledkti dosahuje detekce charakteristickych casti. Zde je hlavni nevyhodou nutnost vel-
kého mnozstvi kvalitnich trénovacich dat.
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Kapitola 5

Detekéni systém

5.1 Navrh systému

Program pro detekci Elliottovych vin se bude skladat z nékolika ¢asti. Zakladnim blokem
bude committee machine. Do budou vstupovat data ze vstupnich a normaliza¢nich funkci,
vystupem committee machine pak bude mnozina nalezenych Elliottovych vin, u kterych
committee machine urcila vyssi nez hrani¢éni vysledek pro urcitou t¥idu viny.

MnozZina vln bude vstupem modulu postprocessingu, kde bude podle Elliottovych pra-
videl vytvofena hierarchie vin (nékolik riznych hierarchii vin, protoze committee machine
pravdépodobné nevytvori pouze takové viny, ze kterych pijde pfimo vytvorit pravé jedna
hierarchie vin. Tyto hierarchie pak budou hodnoceny, vybrana nejlepsi a podle té pak budou
klasifikovany ostatni segmenty ve zkoumaném intervalu.

Tato hierarchie bude poté vykreslena nebo uloZzena pomoci vystupniho modulu. Vy-
stupem vstupné-vystupniho modulu jsou tedy grafy Elliottovych vin, dale soubory s jejich
reprezentaci.

Vstup do committee machine, tedy ¢asovou fadu dat, je nutné nacist a normalizovat.
To provede vstupni modul. DalS$im vstupem committee machine je mnozina trénovanych
neuronovych siti, kterou poskytne trénovaci modul. Vzhledem k nedostatku trénovacich dat
z praxe je nutné trénovaci data generovat pomoci modulu generatoru.

Posledni dilezitou ¢asti programu je uzivatelské rozhrani, které by mélo umoznit nacist
casovou fadu, zadat jeji vyhodnoceni, ovlivnit parametry vykresleni nalezenych vln a také
ulozit vysledky klasifikace k dalsimu pouziti a také tyto vysledky nacist.

5.1.1 Trénovaci modul a generator Elliottovych vin

Trénovaci modul se sklada z funkci, které pouziji metody t¥idy multilayer perceptron a
dalsi funkce v modulu perceptronu k vytvoreni a natrénovani mnoziny siti pro pouziti v
committee machine.

Generator Elliottovych vin vytvari podklady pro uceni siti. Vzhledem k tomu, Ze jsem
nedokéazal ziskat dostatecné mnozstvi spravneé klasifikovanych Elliottovych figur, bylo nutné
vytvorit funkce, které budou Elliottovy figury generovat. Jelikoz jedinou jednoznacnou fi-
gurou, jeZ lze snadno generovat je impuls (mé pfesné vymezeny pocet podvln, podviny
maji danou velikost), rozhodl jsem se, ze piimou klasifikaci vln omezim na detekci impulst
a generator bude vytvaret pouze impulsy a neimpulsy, tedy ndhodné vlny, které nejsou
impulsem.
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Elliottovy viny maji urc¢ité poméry vysek jednotlivych vin. Dale pro impuls plati pra-
vidla, uvedend napiiklad v 2.2.3. Posloupnost Sesti bodd s ¢asovou a cenovou soutfadnici
udavajici zlomové body impulsu je tedy sestavena na zakladé pseudondhodného vybéru z
moznych platnych podvln. Tato posloupnost je poté otestovana, zda splinuje podminky kla-
dené na impuls a ulozena k dalsimu pouziti. Na zakladé ¢asového pravidla a zlatého fezu je
vytvarena také pseudonahodna posloupnost bodu, které nemohou byt impulsem. Generator
miize vytvaret také posloupnosti, které jsou ¢astmi impulsi nebo korekci.

Uceni sité probiha s ucitelem. Pro uceni siti jsou pouzity generované impulsy a neimpulsy
k uceni jednotlivych siti. Kazdé sit je trénovéna na jinych datech, aby se jejich vysledky vice
lisily a vysledky baggingu v committee machine byly lepsi. Trénovaci data jsou vzorkovana
na pozadovany pocet vstupt a jejich dévka je vloZena do uéiciho algoritmu sité. Vahy sitové
funkce jsou upraveny podle vysledkt uc¢iciho algoritmu sité a zaznamenany. Pti dalsi epose
uceni je zaznamenana chyba klasifikace, kterd patfi vaham vytvorenym piedchozim ucéenim
a je jim prifazena, dale nové vahy, které jsou uloZeny k vyhodnoceni v dalsi epose uceni. Z
takto porizenych vah jsou po ukonceni uceni vybrany a ulozeny vahy s nejnizsi naméfenou
chybou.

Uceni Fidi jednoduchy konecny automat podle vyvoje chyby. Pokud chyba neklesa, jsou
upraveny parametry ucici procedury sité smérem k vétsi ndhodnosti, pokud chyba neklesa
delsi pocet epoch, je uceni ukonceno.

5.1.2 Multilayer Perceptron

Vzhledem k tomu, Ze béhem tvorby prace neexistovala implementace neuronové sité v
jazyku python 3 jsem se rozhodl vytvorit implementaci vlastni. Z divodu jednoduchosti
a ucinnosti jsem se rozhodl pro multilayer perceptron, dale MLP. Bude zalozen na vrstvach
neuronii dle McCullocha a Pittse, sif bude dopfedné, vrstevnaté a plné propojena.

Zakladem je tf¥ida MLP, kterd obsahuje vstupni vahy jednotlivych vrstev, aktivacéni
funkce jednotlivych vrstev a jejich derivace pro ucici algoritmy, nazvy klasifikovanych tiid
a informaci o tvaru sité. Poskytuje metody pro vytvoreni sité, jeji uloZeni, prichod dat siti a
priichod siti pro uceni, ktery vraci i mezivysledky jednotlivych neuronii v siti. Sit je mozné
zvolit libovolného tvaru, vybér aktivac¢nich funkci je omezen na jednu funkci na vrstvu sité.

Modul Perceptronu déle musi obsahovat zakladni aktivaéni funkce a jejich derivace, a
predevsim proceduru pro uceni sité. Nezbytnou aktivacni funkci bude logisticka sigmoida a
dale linearni funkce.

Pro ucenti sité byl zvolen a implementovan algoritmus Error back propagation se setr-
vacnosti a ndhodnym Sumem, popsany v 3.1.1.

5.1.3 Vstup a preprocessing

Vstupem do systému bude ¢asova fada uloZzena v souboru. Preprocessing ji rozdéli pomoci
plovoucich oken na fady segmentti rtizné délky. Dale vytvofi segmenty, které obsahuji kazdy
n-ty prvek vstupnich dat, aby mohly byt detekovany i velmi dlouhé impulsy.

Nasledné procesura preprocessingu jednotlivé segmenty normalizuje podle typu MLP,
do kterého budou vlozeny. Vzhledem k tomu, ze trénovaci data byla uméle vytvofena,
preprocessing neobsahuje zadné kroky, které by ménily velikost vstupniho vektoru protoze
na umélych datech by mohla byt zvolena Spatna forma tpravy dat.

Preprocessing tedy sestava bud z normalizace vstupniho segmentu tak, aby veskeré hod-
noty lezely v intervalu (0, 1), nebo pouhého odecteni sousednich hodnot a nasledné upravy
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tak, aby bylo zachovdno znaménko kazdé hodny a hodnoty lezely v intervalu (—1,1). Jed-
notlivé sité jsou uceny na datech s jednou z téchto tprav, aby se dosédhlo vétsi riiznorodosti
siti.

5.1.4 Committee machine

Committee machine bude pracovat s nékolika sadami MLP ucenymi na rtznych datech, s
riznym tvarem sité a riiznym predzpracovanim vstupu, ¢imz bude zajisténa riznost siti pro
lepsi funkci porovnavani vystupnich dat. Jelikoz jsou MLP trénovany na detekci rostouciho
impulsu, prichodem vsSech dat pfes mnozinu MLP a néslednym prichodem zapornych dat
pres mnozinu MLP ziskdme velké mnozstvi vystupt, které dale budou interpretovany jako
forma vyjadireni pravdépodobnosti vyskytu rostouciho impulsu zacéinajiciho na pocatku
segmentu s délkou rovnou délce segmentu.

Protoze vystupy MLP jsou normalizovany na interval (0, 1), 1ze aritmetickym primérem
vystup siti nad kladnymi daty a odectenim primeéru vystupi siti nad zapornymi daty urcit
¢islo p, které udava smér pravdépodobného impulsu na prohleddvaném segmentu a podle
velikosti ¢isla i urc¢itou formu pravdépodobnosti. Segmenty, u kterych toto ¢islo presdhne
ur¢itou mez pak budou prohlaseny za impulsy s pravdépodobnosti vyskytu p a predany k
dalsimu vyhodnoceni. Ostatni vyhodnoceni jsou zahozeny.

Jednotlivé segmenty budou ukladany jako objekty t¥idy impuls, ktera je podtfidou tfidy
segment. Tato tfida bude obsahovat odkaz na data, na kterych byl segment detekovan, déle
seznam jednotlivych segmentt o jedna nizsiho stupné, ze kterych se dany segment sklada,
index zacatku a konce segmentu na vyhodnocovanych datech, a dale metody pro urceni
statistickych dat o segmentu. Committee machine vytvorenému segmentu typu impuls dale
ptifadi parametr pravdépodobnosti p. Pro ilustraci vyhleddvani impulsd jsou impulsy na-
lezené pomoci committee machine béhem testovani programu uvedeny na obrazku 5.1.

5.1.5 Tvorba hierarchie

Tvorba hierarchie vin bude mit za kol z jednoduchych impulst nalezenych pomoci commit-
tee machine vytvorit sady hierarchii, u téch vyhodnotit shodu s predpoklady o Elliottovych
vlnach a vybrat takovou hierarchii viny, kterd tyto pozadavky splni nejlépe.

Prvnim krokem pfi tvorbé hierarchii bude upravit nalezené impulsy tak, aby odpovidaly
zlomtm v datech. Tim se zmensi mnozZstvi impulsti, se kterymi je nutné pracovat, protoze
committee machine nevyhodnocuje, jestli na segmentech blizkych analyzovanému jiz ne-
byl néjaky impuls nalezen. Proto prvnim krokem pii tvorbé hierarchie musi byt nalezeni
monotonnich tsekt na analyzovanych datech, tyto tiseky budou oznaceny za monovlny.

Nasledné budou impulsy nalezené pomoci committee machine upraveny tak, aby obsa-
hovaly pouze celé monovlny. Vzhledem k mozné chybé pii ur¢ovani monovln nalezicich do
impulsu je vytvotfeno nékolik novych impulsi s rliznym poc¢tem monovln.

Protoze pocet impulst je po predchozim kroku prili§ velky, je nutné vytradit takové
impulsy, z jejichz monovln nelze sestavit podvlny impulsu vyhovujici pravidlim Elliottovych
vin. Impulsy, které nevyhovuji pravidlim, protoze maji ptili§ malo monovin budou uloZeny k
pouziti pfi vytvareni hierarchie, ostatni nevyhovujici impulsy budou zahozeny. Pro ilustraci
pribéhu vytvareni hierarchie vin je uveden obrazek 5.2. Do impulst jsou vlozeny seskupeni
vln, které vyhovuji pravidlim Elliottovych vin.

Z impulsii potvrzenych v predchozim kroku je nyni vytvorena hierarchie. V jednotlivych
sadéach seznamti podvln impulsu budou podvlny, jejihz délka a zacatek odpovida nékterému
z potrvrzenych impulst nebo nékterému z impulst pfilis kratkych na to, aby mohl byt
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Obrézek 5.1: Impulsy nalezené pomoci committee machine, impulsy jsou znaceny ¢ervenymi
useckami se zvyraznénym zacatkem a koncem. I pres nepiehlednost si lze vSimnout, Ze
se mnoho impulsti, za¢ind na podobném, ale nikoli stejném misté. Mnozstvi impulst je
divodem pro filtrovani impulst pfed vytvarenim hierarchické struktury.

Nalezené impulsy
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potvrzen, nahrazeny timto impulsem. Tim vznikne nékolik hierarchickych struktur, které
sdili spolecné prvky.

Kazdy z impulst, ktery obsahuje podvlny, pak musi byt znovu hodnocen. Kazdy ze
seznamu podlvin je hodnocen podle impulst, které obsahuje, dale podle pomérta velikosti
jednotlivych podvin a miry vyboceni jednotlivych podvin z idedlniho tvaru. Pak je vybran
nejlépe hodnoceny seznam, podvlny z tohoto seznamu jsou prifazeny impulsu a impuls
ptebira hodnoceni nejlepsiho seznamu podvln.

Impulsy pak jsou zarazeny do hierarchie tak, aby vzajemné nekolidovaly. Provedeni je
mozné jednoduchym algoritmem, zde v pseudokédu. Algoritmus postupné zarazuje do hie-
rarchie vln vlny ze seznamu impulsi s, kde jsou impulsy sefazeny podle hodnoceni podvin:

opakuj:
prochazej ¢leny s:
pokud se Clen neprekryva:
pfidej ho do hierarchie a skoni cyklus prochazeni
pokud se Clen prekrjva s jinymi Cleny hierarchie:
pokud jsou vSechny podvlnami pfidaného &lenu:
pridej novy ¢€len a odstrafi prekryvajici se z hierachie
dokud je pridan bé&hem cyklu &len

Tak je vytvofena hierarchie obsahujici vSechny nejlépe hodnocené impulsy.
Podle nalezené hierachie a pravidel Elliottovych vin je mozné dosud neklasifikované
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Obrazek 5.2: Impulsy, v nichz lze sestavit 5 platnych segmentt. Jde o vystup ze stejného
vyhodnocovani jako 5.1, zde jsou jiz impulsy procistény od impulsi, které jsou velmi po-
dobné jinym. Lze si vSimnout, ze impulsy zac¢inaji pouze v nékolika bodech a lisi se délkou,
coz bude dulezité pro dalsi tvorbu hierarchie vin

Nalezené impulsy
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podvlny impulst klasifikovat jako impulsy nebo korekce pomoci funkci pro vyhodnocovani
podvln a tak vytvorit kompletni hierarchii vin. Pro ilustraci je uvedena hierarchie Elliotto-
vych vln vytvorend na stejnych datech jako predchozi obrazky 5.3.

Posledni bod vytvareni hierarchie, tedy z nejvétsich nalezenjch impulst skladat nadviny,
bude soucasti dalsiho rozvoje programu.

5.1.6 Vystupni modul

Vystupni modul vytvori z nalezené hierarchie vin vystup citelny ¢lovékem. Vystupem by
mél byt graf nalezenych vin s moZnosti volby, jakd hloubka hierarchie vin mé byt zobra-
zena.Dal$im vhodnym vystupem by byla data o nalezenych vlnach formé pro dalsi zpra-
covani. Pro funkce programu bude vhodné mit k dispozici jednoduché ukladani nalezené
hierarchie pro budouci nacteni a praci s nalezenymi vlnami.

5.1.7 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani zprostfedkovava funkce programu okoli. Vzhledem k znacné pomalé
detekci je vhodné rozhrani vytvorit tak, aby bylo pouzitelné pro davkové zpracovani. Pro-
gram tedy musi byt schopen pracovat z piikazové radky.

Dale by bylo vhodné, aby program obsahoval urcité interaktivni funkce pro fizeni vy-
kreslovani grafu.
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Obrazek 5.3: Nalezena hierarchie impulsi. Impulsy jsou oznaceny cernymi tiiseCkami, korekce
¢ervenymi, neklasifikované segmenty zelenymi. Jsou zobrazeny segmenty do tfeti irovné
podvln.
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5.2 Moznosti ovlivnéni funkce systému

Funkce systému je mozné ovlivnit mnoha zptisoby, vétsinou vSak pfimo v kédu skripti.

5.2.1 Perceptrony

Nejjednodussi metodou ovlivnéni chodu programu je pridani, popripadé odebrani deteké-
nich neuronovych siti. Program hledd neuronové sité v adresafi data, za neuronovou sit
povazuje soubory *.mlp. Pro vyfazeni urcité sité z vyhodnocovani sta¢i pozménit tuto pii-
ponu.

Pro vytvareni novych siti slouzi procedura makeMLPs v modulu Trainer, kterd vytvori
zéddanou sadu siti se zdkladnim pojmenovanim.

Upravou konstant ve funkcich trainMLPn a trainMLPd lze ménit parametry uceni siti,
konstanty ulozené ve vychozim stavu vedly k nejlepsim vysledkim.

5.2.2 Parametry filtrovani impulsti v committee machine
V committee machine je vhodné ménit konstanty pouze u vyhledavani impulsd v proceduie
findImpulses a to pouze konstanty pro limity pravdépodobnosti pro detekci impulsu.

5.2.3 Parametry tvorby hierarchie

P1i tvorbé hierarchie se pouzivda mnoho konstant, které byly empiricky zjistény béhem vy-
voje jako nejvhodnéjsi pro detekci. Tyto konstanty se nachazi v procedurach testFibonacci,
testSubimpulses a testStandard Waves které hodnoti mozné podvlny impulsu.
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Kapitola 6

Vysledky

Vysledkem prace je program, ktery nachazi Elliottovy viny v zadané casové fadé. Program
lze ovladat z prikazové fadky nebo textovymi piikazy v prikazové fadce programu. Program
je sadou skriptt psanych v pythonu 3.2, coz je také minimélni verze pythonu nutna pro
spravny béh programu. K béhu programu je dale tieba knihovna numpy verze alesponl 1.5
a knihovna matplotlib verze 1.0.

Shrnuti vystupt programu obsahuji nasledujici podkapitoly. Poznamka: osy nejsou po-
psany umyslné, program pracuje s bezrozmérnymi daty a neni tedy divod uméle pridavat
rozmeér. Horizontalni smér je vzdy casem a vertikalni cenou.

6.1 Detekce testovacich impulsti pomoci raznych sad siti

P1i detekci impulsti obklopenych ndhodnymi daty si detekéni systém vede pomérné dobre,
viz obrazek detekovanych vln pomoci plné sady siti 6.1.

Vysledky se prilis nelisi ani pfi zmenSovani mnoziny neuronovych siti, a to az po nejmensi
funkéni sadu 12 siti.

6.2 Detekce impulsti na ¢asovych radach finan¢niho trhu

Pro detekci byla pouzita skuteéna data finanéniho trhu, konkrétné pak kurzy koruny vuci
svétovym ménam za rok 1999 podle tidaji Ceské narodni banky.

7 grafi 6.2 a 6.3 je zfejmé, Ze priliSné omezeni mnoziny neuronovych siti mize vést k
ne zcela spravné detekci jednotlivych vin impulsu, protoze nejkratsi viny nejsou detekovany
spravné. Zrychleni programu je spise neznatelné, vétsinu ¢asu totiz trva zafazovani impulst
do hierarchie vin.

Naopak u 6.4 a 6.5 dopadla detekce stejné. Je sice sporné, zda by na vlny identifikoval
profesionél v oboru stejné, ale zakladni poucky Elliottovy teorie spliuji.
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Obrazek 6.1: Nalezena hierarchie impulst na generovaném impulsu pfi iplné sadé neurono-
vych siti. Impulsy i korekce jsou nalezeny spravné. Impulsy jsou oznaceny ¢ernymi tseckami,
korekce cCervenymi, neklasifikované segmenty zelenymi. Jsou zobrazeny segmenty do treti
urovné podvln.
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Obrazek 6.2: Vyrez z hierarchie impulst na datech kanadského Dolaru, detekce pomoci plné
sady neuronovych siti
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Obrazek 6.3: Vyfez z hierarchie impulsi na datech kanadského Dolaru, detekce pomoci
omezené sady neuronovych siti
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Obrazek 6.4: Vytez z hierarchie impulsi na datech Dolaru, detekce pomoci plné sady neu-
ronovych siti
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Obrazek 6.5: Vyfez z hierarchie impulsii na datech Dolaru, detekce pomoci omezené sady
neuronovych siti
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Kapitola 7
Zaver

V ramci prace bylo navrzeno a popsano nékolik zpisobli detekce Elliottovych vin v ¢asové
tfadé. Byl zvole pristup, kdy je ¢asova fada chapana jako staticky obraz a jsou hledany vzory
odpovidajici impulsu pomoci committee machine pouzivajici multilayer perceptron. Vyho-
dou tohoto postupu je pfimé nalezeni zacatku a konce detekovaného impulsu, nevyhodou
ponékud vétsi ¢asova naroc¢nost.

Protoze nejsou k dispozici klasifikovana trénovaci data, byla vytvofena procedura gene-
rujici impulsy pouzité k uceni siti.

Podle navrzenych algoritmt byl vytvoren program, ktery dokéze s urcitou presnosti najit
v Casové fadé Elliottovy viny. Tento program sice nedosahuje zcela spravnych vysledku, ale
pro urcitou predstavu o déni na trhu vysledky mohou postacovat.

Nejvétsi slabinou programu je jeho rychlost, respektive pomalost. Zdaleka nejpomalejsi
Casti je zarazovani vln do hierarchie, které by meélo byt pfepracovano. Dalsi ¢asti, kterd
program znacné zpomaluje je prichod dat skrz committee machine. Ten miize byt znacné
urychlen zmenSenim poctu pouzitych neuronovych siti, nebo prepsanim t¥idy perceptron
tak, aby pouzivala optimalizovany kdd pro praci s maticemi. Zmenseni mnoziny neurono-
vych siti vSak vede k horsim vysledkiim detekce nejkratsich vin.

Dalsi moznost rozvoje detekce vin doplnéni vytvatreni hierarchie vin i smérem vzhtru,
které tato prace neresi. K plnohodnotnému systému pro detekci Elliottovych vin také schazi
detekce kanala v Elliottovych vinach a presnéjsi detekce a klasifikace korekci.
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Priloha A

Manual

A.1 Instalace a pozadavky na funkci programu

Program k funkci vyzaduje interpret python 3.2 a novéjsi s instalovanymi knihovnami
numpy a matplotlib. Instalace programu spocivad v presunuti skriptti pythonu a slozky
data s obsahem do adresare, kde je uzivatel opravnén zapisovat.

Kombinace python 3.2 a matplotlib zatim neni oficidlné podporovana, ale funkce nutné
pro praci programu jsou funkéni.

A.2 Ovladani programu v prikazové radce

Argumenty programu v ptikazové radce jsou:

h nebo help
n nebo interactive
i nebo input

¢ nebo input_CNB

d nebo detect
1 nebo load
s nebo save
e nebo export

f nebo figure_save

v nebo view

vytiskne napovédu
spusti interni prikazovy fadek programu
nacte soubor ve formatu csv specifikovany parametrem

nacte soubor ve formatu, v jakém c¢eska narodni banka publikuje archivni data kurzt
mén. Druhy parametr pak udavd ménu, jejiz kurzova data se maji nacist. Udava se
ve formétu jako v hlavicce tabulky, misto mezery je tfeba pouzit podtrzitko.

provede detekci vln na nactené Casové radeé.

nacte soubor, do kterého byly ulozeny jiz detekované viny.

ulozi soubor s vlnami k pozdéjsimu nacteni a zobrazeni.

ulozi do zadaného souboru textovou reprezentaci nalezenych vin.

ulozi do zadaného souboru graf s vykreslenim N zadanych Grovni. Parametr s poctem
arovni se zadava prvni. Podle pfipony cilového souboru bude vykres graf ulozen v
daném formatu. Podporované forméaty jsou eps, png, psd, raw a svg.

vykresli graf s n zadanymi tirovnémi.
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A.3 Rezim textovych piikazu

Rezim vnitini prikazové fadky podporuje veskeré funkce jako spousténi programu a argu-
menty a neposkytuje zadné rozsifeni funk¢nosti. Jeho tcelem je snadnéjsi vykreslovani a
ukladani graft jiz drive detekovanych impulst. Pouziva pfikazy obdobné argumentim pfti
spousténi v prikazové rfadce.

A.4 Typické pouziti programu

user@system: python elliottfinder.py -i input.txt -d -s out.segm
data nahrana

potvreno 34

user@system: python elliottfinder.py -1 out.segm
>view 2

>view 3

>print 3 out.png

>exit

Tento postup nacte data casové fady ve formatu CSV, provede detekci a ulozi vysledek do
souboru out.segm. P¥i druhém spusténi je otevien soubor out.segm, zobrazen graf pro 2 a
nasledné tfi vrstvy podvln, graf pro tii vrstvy podvln je ulozen ve formatu png a program
ukoncen.

A.5 Pozadavky na vstupni data

Na vstupni data ve formatu csv nejsou kladeny velké naroky. Musi obsahovat pouze ¢i-
sel s desetinnou teckou, jednotliva ¢isla odd€lena tabulatory, mezerami nebo ¢arkami. Na
tfadkovani neni bran zfetel.

A.6 Snimek obrazovky programu
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Obrazek A.1: Snimek obrazovky po provedeni detekce a zobrazeni

usage: elliottfinder.py [-h] [-nl [-i FILE]l [-c¢ FILE 1_CURR] [-d] [-v NI
[-F N FILE] [-z FILEl [-e FILE] [-1 FILE]

Rozhrani pro nalezeni, zobrazeni a uloZeni Elliottousich vln.

optional arguments:
-h. ——help show this help nessage and exit
——interactive Spusti interaktiuni ndd

-1 F]LE ——input FILE
Matte Easovou Fadu ze souboru

-¢ FILE 1_CURR. ——dnputCNB FILE 1_Cl
Haftc Eazovou i du mEny 1_CURR =c¢ soubaru PILE we
fornitu kurzouéha archivu CNB

-d, ——detect Frovede detekci Elllottou;ch vln na naétené Fads

-v H, —uvieu N Zobrazi N drouvni deteLouanvch Etenjchy Ellinttaovich
vin, -1 wykresli vie, moZno pouiit opakované

—f H FILE, —Ffigure_save H FILE
Ulozi vikres 5 N (rovnémi do souboru FILE, moZno
po t opakované

-8 FILE, ——save FILE UlnH1 detekované Ellicttovy ulny do zouboru

-e FILE. ——export FILE
Exportuje detekovand Elliottovy viny do textowého
souboru

-1 FILE, —-load FILE Nafte uloZené Elliottovy vlny ze souboru

D:sficsibpselliottfinder>python elliottfinder.py —input input.txt —detect —save
aut.seqgm
uwsage: elliottfinder.py [-h] [-nl [-i FILE]l [-¢ FILE 1_GURR] [-d] [-v Nl

[-£ N FILE] [-s FILEl [-e FILEl [-1 FILE]
elliottfinder.py: error: unrecognized arguments: input.txt out.segm

D:sficsibphselliottfinder>python elliottfinder.py ——input input.txt --detect -——g
ave out.segn

data nahrana,. délka dat 39 pu]ozpk

nactenc 212 neuronov siti, prohledivim data...

HLF nalezlo 125 impulsit

nalezeno 7 nonovln

1mpu1¢u roztiidény...3,6,15

@ hlizkich 1mpu1¢u

puturzeno 1 a 6 keatkijch

Dinfithibphellioctfinderdpython elliottiinder.py —-load out.segm ——interactive
Pl =10
Juiew

200+ - &Rl _,
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