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1. Uvod acile préace

1.1 Uvod

Prace se zabyva problematikou, pfedpovidani budouciho vyvoje akcii na akciovém trhu.
Toto téma je v dob¢ nestability na svétovych finan¢nich trzich, kdy se jen téZzko necha

odhadnout pohyb akcii velmi aktudlni a pro mé velmi zajimavé.

Tuto problematiku se budu snazit v této praci fesit pomoci vybranych indikatord technické
analyzy a implementace neuronové sité. Nejdiive budou v praci popsany zakladni pojmy a
typy a analyz trhu. Nésledné¢ budou specifikovany a rozclenény jednotlivé indikatory
technické analyzy, které budou implementovany v java aplikaci. Tato aplikace bude ¢erpat

data z burzy a piipravovat je pomoci metod technické analyzy pro neuronovou sit’.

V zavéru prace bude vyhodnoceni experimentii provadénych pomoci technickych indikatort

a neuronovych siti.

1.2 Cile préace

1. Charakterizovat technickou analyzu burzovnich dat - zakladni pojmy a metody
s diirazem na metody umélé inteligence, zejména neuronové sité.

2. Postupy vybéru a pfedzpracovani burzovnich dat pro technickou analyzu s uzitim
neuronovych siti, aplikace v Javé pro ziskani a ptipravu téchto dat.

3. Technicka analyza burzovnich dat a uzitim neuronovych siti s diirazem na ziskani
vystupt prakticky vyuzitelnych v obchodovani s akciemi; implementace neuronové
sité.

4. Analyza a vyhodnoceni ziskanych vysledkt, zavéry a doporuceni.



2. Teoreticka vychodiska

2.1 Zakladni pojmy
2.1.1 Akcie

Akcie patii do skupiny cennych papird. S akciemi se obchoduje na akciovych burzach.

Majitelem akcie se mize stat jakakoliv fyzicka osoba.

Majitel akcie se stava automaticky akciondfem a ziskdva tak podil na majetku firmy.
Akcionai ma také narok na podil ze zisku. Velikost podilu na zisku je zavisla na poctu akcii,

které vlastni. Akcionaf miize hlasovat na valné hromad¢ spolecnosti.

2.1.2 Trhy
Finanéni trhy se dé€li na ¢tyfi zakladni typy ménovy, akciovy, komoditni a trh s dluhopisy.

Ménovy trh je trh, na kterém se obchoduje s ménami jednotlivych statd. Kurzy mén
jednotlivych stath jsou odvislé od jejich ekonomické vykonnosti, zadluZeni a spousty dalSich

faktori. Ménovy trhem ma suverénné nejvic ucastniku ze vSech vyse uvedenych trha.

Trh s akciemi se zabyva obchodovanim s jiz dfive zminénymi akciemi. Setkavaji se zde tii
strany emitent neboli ten kdo akcie vydava, investor ten kdo obchoduje na burze a

prostiednik tedy burza.

Komoditni trh je misto kde se obchoduje s takzvanymi komoditami. Patfi sem drahé kovy,
obiloviny, ropa, zemni plyn ale tfeba i kdva a spousta dalSich druhii rostlin a dalSich surovin.
Nepatii sem véci vyrobené ¢lovékem jako naptiklad stroje, budovy a podobné. Jako na

akciovém trhu zde probiha nakup a prodej komodit.

Poslednim hlavnim trhem je dluhopisovy. Obchoduje se s dluhopisy a dalo by se fici, Ze se
prodavaji a kupuji zavazky. Nejdalezitéjsimi udaji na dluhopise je datum splatnosti a ¢astka,
dluzné castka. Kazdy majitel dluhopisu ma pravo, aby v datu splatnosti mu byla dluzna

¢astka uhrazena.



2.2 Analyzy trhu

2.2.1 Psychologicka analyza
Jak lze jiz z ndzvu odvodit zabyva se predev§im lidmi samotnymi. Zaméfuje se na to, CO
ovlivituje chovani ucastnikti trhu, davovou psychologii a podobné. Pouziva se spiSe jako

dopliikova analyza k technické a fundamentalni analyze.

2.2.2 Fundamentalni analyza

Fundamentalni analyza vychazi z toho, ze data na burze nejsou vse, co ovliviiuje kurz akcie
a zabyva se vn¢jSimi vlivy, jako jsou napiiklad zisky, trzby a podobné. Fundamentélni
analyza se snazi najit vnitini hodnotu akcie. Vnitini hodnota akcie ndim ukazuje ¢i je dana

akcie nadhodnocena ¢i naopak podhodnocena neboli pravou hodnotu akcie.

2.2.3 Technicka analyza

Technické analyza je nejstarsi ze tfi vySe uvedenych metod analyzy trhu. Vychézi vétSinou
z vefejnych burzovnich dat a soustfed’uje se zejména na hledani souvislosti v jejich
historickém vyvoji, aby dokazala ptedpovédét budouci vyvoj. Oproti obéma piedchozim
typiim analyz se technickd analyza nezabyva ani psychologii ucastnikii na trhu, ani vnéj$imi
vlivy na akcie, nybrz predpoklada, Ze vSechny tyto faktory ovliviiujici cenu akcie jsou jiz
zahrnuty Vv jeji cené. Jako u ptedchozich dvou analyz i tato analyza ma své piiznivce

1 odptlirce. Ob¢ strany maji své argumenty pro a proti.

Zéakladni piedpoklady technické analyzy jsou:
1. TrZni ceny zahrnuji veskeré potfebné informace o akciich
2. Trzni ceny se pohybuji v trendech

3. Vyvoj na trhu se opakuje.

2.2.4 Dowova teorie (Dow Theory)

Charles Dow se narodil 6. listopadu 1851 ve Sterlingu ve staté Connecticut. Jeho teorie
vznikla z ¢lankd a studii, které publikoval ve vlastnich novinach, z nichz pozdéji vznikl The
Wall Street Journal piesn&ji v Servenci 1889. Clanky dali vzniknout teorii diky, které je

dodnes Charles Dow povaZovan za otce technické analyzy.



Dowova teorie se zabyva, zjednodusené feceno tim, kdy akcie prodat ¢i koupit. Charles Dow
pro tyto ucely definoval dva zakladni indexy, které jsou v podstaté zakladem teorie. Tyto indexy jsou

DJIA (Dow Jones Industrial Average) a DJRA (Dow Jones Railroad Average).

Dow Jones Industrial Average (DJIA)

V roce 1896 prisel Dow s myslenkou, zZe pitvodni index Railroad Average z roku 1884 je
schopen popsat pouze cast ekonomiky, nebot’ obsahuje jenom uzky vzorek akcii, a proto je
treba vytvorit jeste dalsi index, jenz by obraz celé ekonomiky rozsivil, zpresnil a potvrdil.
Timto indexem se stal Dow Jones Industrial Average (DJIA).' Tento index je pouZivéan
zejména na americké burze a je slozen z 30 akcii spole¢nosti, s nimiz je nejvice obchodova-
no na burze. Kazda akcie ma pfitom jinou vahu, ktera je odvisla od ceny akcie. Logicky nej-
vetsi vahu ma akcie s nejvétsi cenou.

Dow Jones Railroad Average (DJRA)

Vznikl v roce 1884 a vychéazel z 11 akcii zelezni¢nich firem. Pozdé&ji byl pfejmenovan na
souCasny nazev DJTA (Dow Jones Transportation average) a to kvuli rozsifeni poc¢tu akcii
na celkovych dvacet a poc€itani priméru nejen ze zeleznicnich spole¢nosti, ale i z ostatnich
pfepravnich firem. VétSina z dvaceti akceii transportnich firem patii dodnes Zelezni¢nim pte-
pravcim. Pro vypocet se berou zaviraci ceny akcii na burze.

Pro jasné potvrzeni trendu se musi oba indexy jak DJIA tak DJTA pohybovat ve stej-
ném sméru. Objem obchodovani na trhu také potvrzuje nastoupeny trend trhu napiiklad,
kdyZ objemy obchodovéni klesaji tak 1ze oekavat medvédi trh.

Trendy
Budouct vyvoj kurzii (tj. pokracovani trendu nebo jeho zménu) Ilze odvodit z minulé trzni

situace.? Z hlediska pohybu trendu rozli§ujeme dva druhy trendd.
1. Rostouci (By¢i trh)

2. Klesajici (Medveédi trh)

' VESELA, Jitka. Investovani na kapitalovych trzich. 2., aktualiz. vyd. Praha: Wolters Kluwer Ceska republika,
2011, 789 s. ISBN 978-80-7357-647-9 (VAZ.). s. 426

2 VESELA, Jitka. Investovani na kapitalovych trzich. 2., aktualiz. vyd. Praha: Wolters Kluwer Ceska republika,
2011, 789 s. ISBN 978-80-7357-647-9 (VAZ.). s. 428



By¢i trh

Dalo by se fici, Ze se jedna o jakykoliv trh, ktery roste. Musi vSak byt zachovano pravidlo, ze
kazdé dal$i maximum a minimum je vétsi nez predchozi. Jedna se o trh kde dal$i minimum

je vetsi nez predchozi a kde dal$i maximum je vétsi nez predchozi.
Medvédi trh

Je opakem Byc¢iho trhu, jednd se o trh, ktery klesd. Jednd se o trend, kde kazdé dalsi

maximum a minimum je mens$i nez predchozi.

Poruseni trendu znamena, Ze je narusen systém poklesu maxim a minim. Pfi takovéto situaci

lze oéekavat zménu trendu z Byc¢iho trhu na Medvédi trh a naopak.

Dals$i moznosti jak rozliSovat trend na trhu je dle ¢asu trvani. Trendy délime na tfi zakladni

druhy.
1. Primarni trend
2. Sekundarni trend

3. Tercialni trend

kurz

tercialni trend

sekundarni trend

primarni trend

pribliZzné 4 roky Cas

A
\/

Obrézek rozliseni trendt®

* pramen: VESELA, lJitka. Investovani na kapitalovych trzich. 2., aktualiz. vyd. Praha: Wolters Kluwer Ceské
republika, 2011, 789 s. ISBN 978-80-7357-647-9 (VAZ.). s. 428
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Primarni trend

Jednd se o hlavni trend. Z ¢asového hlediska se jedna o dlouhodoby trend. Jehoz délka se

pohybuje v fadech let.
Sekundarni trend

Jedna se o krat$i trend nez primarni. Délka trendu byva v fadech tydnii az mésict. Vyjadiuje

vétSinou poklesy na By¢im trhu a risty na Medvédim trhu.
Terciélni trend

Tercidlni trend je nejkratsi ze vSech tii trendt, které se rozliSuji. Jeho délka trvani byva
Vv délce od né¢kolika hodin pfes dny az maximalné v fadech par tydnt. Ukazuje jen kratké

vykyvy na trzich.

2.3 Indikéatory technické analyzy

Pod timto ndzvem si lze ptedstavit soubor indikatorii, které¢ se na zaklad¢ trznich dat jako
jsou ceny akcii, objemy obchodovani a podobné snazi odhadnout budouci vyvoj trendii na
trhu. Indikatory jsou tak obchodnikovi, ktery vyuziva technickou analyzu ndpomocny
K tomu, aby se spravné rozhodl kdy akcie nakoupit ¢i prodat. Jelikoz je indikatord velky

pocet a funguji na riznych principech, délime je do péti zadkladnich skupin.
1. Klouzavé priméry a metody na nich zaloZené
2. Oscilatory
3. Objemové indikatory
4. Sentiment indikatory

5. Indikatory §ife a vykonosti trhu

2.3.1 Klouzavé priméry
Patii v technické analyze Kk nejpouzivanéj$im indikatorim. Jedna se o primér hodnot za
urcitou casovou jednotku od hodiny az po roky. VétSinou se pouzivaji pro vypocet zaviraci

ceny na trhu. Podle postupu vypoctu délime klouzavé priméry takto:
1. Jednoduchy

2. Vézeny



3. Exponencialni

4. Trojuhelnikovy

5. Proménlivy
Jednoduchy klouzavy pramér

Postup vypoctu je nasledujici jednotlivé hodnoty za ¢asovou periodu se seCtou a vysledek
souctu se vydeli poctem hodnot. Problematické u tohoto priméru je to, Ze nezohlediuje ze
kdy dana hodnota je, tudiz vSechny hodnoty v dané periodé maji stejnou véhu, ptestoze
nejnovejsi hodnoty se od téch nejstarSich mohou znaéné lisit, proto vysledek mulize byt

zkresleny.
Vazeny klouzavy prumér

Zavéadi do aritmetického priaméru vahy, které slouzi pro pfifazeni hodnotdm riiznou
dialezitost. Podle stafi jsou témto hodnotam piifazovany rizné velikosti vah. Nejnovéjsi

hodnoty potom maji nejvétsi vahu a logicky nejstarsi tu nejmensi.
Exponenciélni klouzavy priamér

Exponencidlni klouzavy primér dava nejvétsi vahu nejnovéjsi hodnoté a straSi hodnoty,
tudiz maji niz§i vahu. Aktudlni pfifazovand hodnota z kurzu ma potom takzvanou
vyhlazovaci funkci. Tato hodnota je bud’ pevné stanovena analytikem, nebo je zavisla na

délce periody, kterou jsme zvolili.
Trojuhelnikovy klouzavy primér

Jedna se o kombinaci jednoduchych klouzavych priméri. Nejvétsi vaha je ptifazovana

prostfednim hodnotam z délky periody.
Proménlivy klouzavy primér

Proménlivy klouzavy primér vychazi zexponencidlniho priméru. Podobné jako
exponencialni primér funguje na bazi vah a ¢asové periody, nicméné rozdil je v tom, Ze
upravuje exponencidlni pomér. Proménlivy klouzavy primér je nejcitlivéjsim ze vSech diive

zminénych klouzavych praimeért.



2.3.2 Oscilatory

Funkci oscilatori je méfeni sily trendu, jeho kolisavost a pravdépodobnost jeho zmény.
Z hlediska matematického se vétSinou nejednd o zadné slozité vzorce vétSinou zalozeny na
jednoduchych pocetnich metodach, tudiz se celkem rychle a lehce pocitaji. Pro tuto
podskupinu technickych indikatoru, jak jiz naznacuje jeji nazev, je charakteristicke, zZe jejich
hodnota zpravidla kolisa bud’ kolem néjake urovné, nebo v ramci néjakého pasma. Vzhledem
ke své konstrukci jsou oscilatory mnohdy pri splnéni urcitych podminek schopny prinést
nakupni a prodejni signaly®. Mezi oscilatory patii naptiklad Momentum, Relativ strength
index, Williams %R indikator, Rate of Change.

Monentum

Podobné jako indikator RSI je jeho autorem J. Welles Wilder. Pouziva se pro zjisténi

rychlosti a sily trendu.

Matematicky vypocet

Mom=c, —c,_,

Kde c, je aktudlni cena c,_, je cenou o N dni diive.

RSI (Relative strength index)

RSI neboli index relativni sily je oscilator, ktery vyvinul v ¢ervnu roku 1978 J. Welles Wilder.
Funkce indexu spoéiva ve zjisténi sily trhu a tak zjistit o jaky trh se jedna. Vysledné hodnoty se
pohybuji mezi 0 — 100. Jestlize se hodnota pohybuje pod &islem 30, jedna se o trh piekoupeny.
Naopak, kdyZ se hodnota pohybuje nad ¢islem 70, jedna se o trh pteprodany. Tyto hodnoty jsou pro

investora signalem pro prodej ¢i nakup danych akcii.

Matematicky vypocet

x
RS ==
y
Kde x je primér kladnych zmén v kurzu a y je pramér zaporny zmén v Kurzu.

100

RSI =100 —
S 00 [1+RS

|

* Pramen: VESELA, Jitka. Investovani na kapitalovych trzich. 2., aktualiz. vyd. Praha: Wolters Kluwer Ceské
republika, 2011, 789 s. ISBN 978-80-7357-647-9 (V&Z.). s. 447



Williams %R indikator

Indikator byl vytvofen Larrym Williamsem v roce 1966. VVysledné hodnoty se pohybuji mezi
0 — 100. Hodnoty mezi 80 — 100 znamenaji piekoupeny trh a hodnoty mezi 0 — 20 znamenaji
preprodany trh. Signaly od tohoto indikatory by se m¢li brat v uvahu, jenom kdyz jsou ve

sméru trendu.

Matematicky vypocet

Zy — hy—
%R= X X—Nn

hy—n—=lx-n

Kde z, je aktualni cena, h,_,, je nejvyssi cena N dni zpét a [,,_,, je nejnizsi cena N dni zpét.

TJIX (TJX Cos., Inc.) NYSE @ StockCharts.com
S0-Apr-z2010 Open <9591 High 47 20 Low 45 .22 Close 95.22 Wolume 3.2 Chg -0.92 -1.97 %) -
— T3 (Daily) 45,22
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Obrézek pribéru Williams %R indikatoru, ktery vidime ve spodni &4sti.®
ROC (Rate of Change)

Ukolem tohoto oscilatoru je odhaleni kratkodobych (maximalng dny) pohybii v trendu, coz
muze predeslat 1 oslabeni trendu. To lze z rate of change vyvodit tak, Ze dokud indikéator
dosahuje novych a novych vrcholii znamena to, Ze trend sili. Naopak, kdyz dosahujeme
novych maxim a najednou se objevi mensi hodnota, neZ minulé maximu lze oc¢ekavat, Ze se
trend zméni. Kdyz se tato udalost bude opakovat Ize s celkem vysokou jistotou tvrdit, Ze

z By¢iho trhu se stava trh Medvédi.

5
Pramen:
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Matematicky vypocet
7. —
ROC = 24 “a-n

Kde z,; je dnesni zaviraci cena a z;_,, je zaviraci cenou N dni dfive.

2.3.3 Objemove indikatory

Objemoveé indikatory pracuji vidy s udaji o objemu obchodii, které casto kombinuji s Udaji
o0 vWoji kurzu. Podskupina objemovych indikdtorii je schopna do jisté miry informovat
o likvidité trhu, zdjmu ¢i nezdjmu investorii.® Objemové indikatory pracuji na téchto

zakladnich pfedpokladech, které se zabyvaji vztahem kurzti a objemem obchodovani na trhu.
1. Rostouci kurzy s rostoucimi objemy jsou dobré znamky pro By¢i trh

2. Klesajici kurz s rostoucimi objemy znamenaji velky pocet prodavajicich, coz je

potvrzeni nastoupeného trendu

3. Klesajici kurz ve spojeni s klesajicimi objemy obchodovani znamené oslabeni

stavajiciho trendu
Mezi hlavni objemové indikatory patii PVI, NVI, OBV, PVT.
PVT (Price and volume trend)

Vychézi z On Balance Volume indikatoru, ale jednotlivym objemim pfifazuje vahy podle
toho jako moc se zménila cena. Diky zavedeni vah, které pomohli zohlednit, jak velka

zmeéna nastala se tento indikétor stal piesnéjsi oproti OBV.
Matematicky vypocet

Ce—Ct—1
*Vt

PVT = PVT,_, +
t—1

Kde ¢, je dnesni zaviraci cena a ¢,_, — v€erej$i zaviraci cena.

OBV (On Balance Volume)

OBV indikéator vyvinul Joe Granville v roce 1963 a publikoval ho ve své knize. Jeho vypocet

probiha tak, ze dnesni zaviraci cena cenného papiru se porovna se vcerejsi na trhu a jestlize

® pramen: VESELA, Jitka. Investovani na kapitalovych trzich. 2., aktualiz. vyd. Praha: Wolters Kluwer Ceska
republika, 2011, 789 s. ISBN 978-80-7357-647-9 (V&Z.). s. 459
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je dnesni cena vétsi tak se dnesni denni objem pficte k celkovému souctu obchodt, kdyz je
cena mensi tak se dne$ni denni objem obchodovani odecte od celkového souctu obchodi

a kdyz jsou si rovny tak nenastane zddna matematickd operace.
Matematicky vypocet

dnesni zaviraci cena > vcerejsi zaviraci cena

OBV = OBV + dne$ni objem obchodovani

dnesni zaviraci cena < vcerejsi zaviraci cena

OBV = OBV — dne$ni objem obchodovani

dnesni zaviraci cena = vcerejsi zaviraci cena

OBV = OBV
AFD (Autozone Inc. Mevada) NYSE ® StockCharts.com
2-0ct-2040 Op 23250 Hi 223272 Lo 231.92 Cl1232.281 Vol 626.2K Chg -0.19 (-0.02 %) =
—AZO (Daily) 232.81
= o Balance Yol P20
OBV (pink) 220
-210
FZ200
H190
-120
-0
0BV and price mowving LAB0
step-for-step
{ =150
|Autozone (black) | 140
Mow Dec 2010 Feb  Mar Apr May  Jun Jul Aug Sep Ot

Obrézek pribéhu On Balance Volume’

NVI (Negative Volume Index)
Index se pouziva v obdobi klesajicich objemtll. Pomah4 identifikovat medvédi trh.

Matematicky vypocet

Dnesni objem < vcerej$i objem NVI = NVI,_{ + (m * NVIt_l)
-1

Ct

’ Pramen: http://stockcharts.com/h-
sc/ui?s=IBM&p=D&yr=0&mn=6&dy=0&id=p32660999348&listNum=30&a=216754758
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PVI (Positive Volume Index)
Index se pouziva v obdobi rostoucich objemt. Poméha identifikovat by¢i trh.
Matematicky vypocet

Dnesni objem > véerej$i objem PVI =PVI,_4 + (% * PVI;_1)
t—1

Dnesni objem <= v¢erej$i objem  PVI, = PVI,_,

2.3.4 Sentiment indikatory

Cilem sentiment indikatori je zachytit chovani, minéni a nalady ucastnikii obchodovani,
které jsou v krdatkodobém casovém horizontu vyznamnym kurzotrvornym faktorem. V pohledu
sentiment indikdtorii a psychologické analyzy na situaci na trhu je mozné vysledovat mnoho
spolecnych rjysﬁ.s Sentiment indik4tory se déli do dvou hlavnich skupin anticyklické

sentiment indikatory a cyklické sentiment indikéatory.
Anticyklické indikatory

Tato skupina indikator se snazi odhadnout chovani drobnych investori na trhu. K témto
indikatorim se vztahuje jedno zakladni pravidlo vétSina drobnych investorti reaguje
opozdén¢ nebo Spatné¢ na vyvoj trendu, proto zkuSeni investofi se chovaji opacné, nez

naznacuje tato skupina indikatorti. Mezi anticyklické indikatory patii
1. Put/Call Ratio
2. Short Sales Ratio
3. Odd-lot Theory
4. Doporuceni investi¢nich poradcti
Putt/Call Ratio

Jedna se o sentiment indikator, ktery se pocita jako podil mezi nakupnimi obcemi

a prodejnimi obcemi.

® pramen: VESELA, Jitka. Investovani na kapitalovych trzich. 2., aktualiz. vyd. Praha: Wolters Kluwer Ceska
republika, 2011, 789 s. ISBN 978-80-7357-647-9 (VA4Z.). s. 461
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Short Sales Ratio

Vyjadifuje pomér tak zvanych prazdnych prodeji. Jednd se o prodej akcii, které dany
investor nevlastni nybrz ma je pouze zaptjcené. Tyto prodeje jsou pouhé spekulace a byvaji

predzvésti medvediho trhu.
Odd-lot Theory

Tento indikator je vyjadien jako podil mezi nakupnimi a prodejnimi ptikazy v odd lot. Na
burze se obchoduje v minimalnich jednotkéach. Odd lot jsou neltplné jednotky s kterymi za

poplatek obchoduji mensi investofi.

Doporuceni investi¢nich poradci

Jednd se o indikator vychazejici z pfedpokladu, Ze investi¢ni poradci nasleduji nastoupeny

trend a nesleduji budoucnost.
Cyklické indikatory

Oproti anticyklickym indikatorim se tato skupina indikdtorti soustfed'uje pouze na
profesiondlni investory. Z&kladni pravidlo se tak méni, oproti anticyklickym indikatoram

vyplati se nasledovat tyto indikatory. Mezi cyklické indikatory patii:
1. Barron’s Confidence index
2. Struktura portfolia fond

Barron’s Confidence index

Index funguje na dvou predpokladech, Ze obchodnici na dluhopisovych trzich dokazi rychleji
odhadnout zménu trendu na trhu a Ze se tyto zmény na depozitnim trhu se zpoZdénim

pfenesou 1 na trh akciovy.
Struktura portfolia fondi

Indikator funguje na bazi podilu likvidnich prostiedkt v aktivech fonda a z tohoto podilu se

pak odvozuje budouci vyvoj na poptavku po akciich fondu.

2.3.5 Indikatory Sife a vykonosti trhu
Tyto indikatory sleduji celkovou situaci na trhu. Zabyvaji se pohyby na trhu jako poctem

klesajicich akcii, po¢tem rostoucich akcii. Tedy nezabyvaji se jednotlivym akciemi, ale cel-
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kem. Nejznaméjsim indikatorem patfici do této skupiny je Advance/Decline Line (A/D Li-
ne).

Advance/Decline Line (A/D Line)

Existuji dva hlavni druhy A/D Line a to nekumulativni a kumulativni.

Nekumulativni A/D Line je matematicky vyjadiena jako denni rozdil mezi poétem rostou-
cich a klesajicich akcii. Tento indikator Sitfe trhu je znacné kolisavy, proto byva jesté délen
celkovym poctem obchodovanych akcii nebo misto rozdilu mezi rostoucimi a klesajicimi
akciemi pouziva podil. Také se pro jeho vyhlazeni pouziva klouzavy primér.

Kumulativni A/D Line je kumulativnim sou¢tem denniho ¢i tydenniho rozdilu mezi rostou-
cimi a klesajicimi akciemi.

Z vyvoje tohoto indikatoru a pohybu akcii Ize odvodit budouci vyvoj trendu trhu. Napiiklad,

kdyz indikétor i akciovy index roste 1ze o¢ekavat 1 v budoucnu pokracujici byci trh.
2.4 Neuronové sité

2.4.1 Umély neuron
Umély neuron je zakladem modelu neuronové sité. Jeho konstrukce je inspirovana
biologickym neurononem. Prvnim model neuronu vznikl jiz v roce 1943 diky spolupréci

Warrena McCullocha a Waltera Pittse. Schéma tohoto neuronu vypada nésledovné.

Vstupy Neuron
Inhibieni X, Vystup
synapse \
y
X —
X Excitagni
3 synapse

Obrazek McCulloch a Pitts neuronu®
Perceptron

V roce 1957 vznika novy model neuronu zvany perceptron. Autorem toho modelu je Frank

Rosenblatt. Pouziva se v modelech jednovrstvych a vice vrstvych neuronovych sitich.

Mrwe

Perceptron mél vSak jeden problém a to je, ze nedokazal fesit funkce XOR. To zapfiCinilo

3

tazeni proti neuronovym sitim. Tento problém byl vyfeSen pozdé&ji pii ,,vzkiiSeni

° Pramen: Neuronové sité a Vypocetni inteligence pfednasky z pfedmétu Neuronové sité 2011 na PRF JCU
dostupné z: http://moodle.prf.jcu.cz
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neuronovych siti v 80 létech, pomoci vicevrstvé neuronové sité perceptrontt a objeveni

uciciho algoritmu backpropagation o tom ptesnéji v kapitole o u¢eni neuronovych siti.
Matematické vyjadfeni nelinedrni vystupni funkce perceptronu: y = S(Zli\;l wi xi + 09)
RBF neuron

Pouziva se v sitich se dvéma vrstvami neuronti a dopfednym S$ifenim signalu. U RBF
neuronll se zmenila také metrika kde oproti perceptrontim, které pouzivaji skalarni soucin

tento model neuronu, pouziva eukleidovskou metriku.

vypocet vnitiniho potencialu Vypocet vystupu

N n
y=G([). Gi-w?) y=). (wyi

2.4.2 Modely neuronovych siti

Vicevrstva perceptronova sit’

Jedna se o viibec nejpouZivangj$i model neuronovych siti. Zakladem této sité je jiz diive
zminény perceptron. Tato sit’ obsahuje tii vrstvy a témi jsou vstupni vrstva, skrytd vrstva
a posledni vrstva vystupni. Nejpouzivangjsi metodou pro uceni téchto siti je backpropagation

zminénd v kapitole o uceni neuronovych siti.
Hopfieldova sit’

John Hopfield pfiSel stimto modelem neuronové sit¢ na pocatku 80. let. Zakladnim
stavebnim prvkem sité je energetickd funkce. Hopfieldova sit ma tolik neuronii jako je pocet
Jjejich vstupii. Kazdy neuron je napojen na vstup sité pouze jedinym svym vstupem. Vystup
kazdého neuronu je veden zpét na vstupy ostatnich neuronii pies vahy wyj, a tak se vytvari

. y , . . T oy o 010
uzaviend smycka. Timto vzajemnym usporadanim vznika symetricka sit.

Uceni Hopfieldovy sit¢ probiha ve dvou krocich. V prvnim kroku prob&hne nastaveni vah
podle vstupnich vzord. Druhy krokem je ptedkladani vzort z trénovaci mnoziny a opétované

provadéni prvniho kroku dokud neni trénovaci mnozina vycerpéna.

% pramen: SNOREK, Miroslav. Neuronové sité a neuropocitace. Vyd. 1. Praha: CVUT, 1996, 124 s. ISBN 80-
010-1455-X.s. 18
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Vybaveni Hopfieldovy sité ma 3 kroky. Nejdiive jsou inicializovany pocate¢ni stavy podle
ptedlozenych vstupt. DalSim krokem je iterace, kterd probiha do doby, nez se piestanou

ménit vahy neuronti. Poslednim krokem je piedlozeni nového vzoru ¢i konec procesu.
Kohohenova sit’

Tento model sité prichazi ve stejném obdobi jako Hopfieldovy sité a to na pocatku 80. let
kdy neuronové sité zazivaji po obdobi stagnace svoji renesanci. Patfi do siti, které se
oznacuji nazvem samoorganizujici sit¢. Kazdy neuron v siti mé tolik vstupi jako je celkovy
pocet vstupt sité. Princip fungovani neuronti v siti se od siti zalozenych na perceptronech
lisi, protoze kazdy neuron je schopen provadéet akorat vypocet odchylky mezi predlozeny
vzorem a vzorem, ktery ma dany neuron. Kohohenova sit’ ma jen dvé vrstvy a to vrstvu

vstupni a vystupni a kazdy neuron je v podstaté vystupem této site.

Uceni této sité je uCenim bez ucitele. Na zacatku jsou neurony uspofadany ndhodné. Ucici
algoritmus se snazi neurony v miizce uspofadat tak, aby tyto neurony byli schopny
klasifikace vstupnich dat. Cela neuronova mnozina je tedy preskladavana tak, aby co nejlépe

odpovidala trénovaci mnozing¢ dat.

2.4.3 Uceni neuronovych siti

Z&Kladni pojmy v uéeni neuronovych siti

Vzor je par vstupni a vystupni vektor. Trénovaci mnozZina je skupina vzori vybrana pro
uceni sité. Testovaci mnoZina slouzi k testovani neuronové sité. Validaéni mnozZina slouzi
K testovani sit¢ b&hem uceni. Vybaveni je predlozeni jednoho vzoru neuronové siti
a vypocet. lterace je vybaveni a provedeni jednoho kroku uceni. Epocha je provedeni
iterace na vSech vzorech. Preucdeni je situace, kdy neuronova sit’ ztraci schopnost

generalizace (zevSeobecnéni) neboli dochézi k narhstu chyby na netrénovanych datech.
uceni bez ucitele

Pfi uceni bez ucitele nejsou neuronové siti zndmy pozadované vystupy. Tak jak je tomu pfii
uceni s ucitelem. Cely proces uceni si tak neuronova sit’ fidi sama. Neuronova sit’ tak hleda
souvislosti neboli podobné vlastnosti v datech podle, kterych se je pak snazi roztfidit do
skupin (shluki). Jako piiklad sité, ktera je ufena bez ucitele bych uvedl SOM (Self
Organizing Map) samoorganizujici mapy.
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uceni s uéitelem

Uceni s ucitelem je zalozeno na minimalizaci chyby mezi momentalni a pozadovanou
odezvou neuronové sité. Roli ucitele zde hraje pozadovana odezva site, Kterou se snazime

neuronovou sit naucit. V priitbéhu uceni zménami vah minimalizujeme chybu.11
Algoritmus zpétného Sireni (Backpropagation)

Jednim z nejpouzivanéjsich algoritmii pro uceni neuronovych siti je algoritmus zpétného
Sireni (Backpropagation). Objev tohoto algoritmu byl pro neuronové sité velmi vyznamny,
nebot’ v poloviné osmdesatych let odstartoval, po témer dvacetileté odmlice, novou vinu

. <o, 12
rozvoje tohoto védniho oboru.

Zakladnim principem je zpétné Sifeni chyby a podle jeji velikosti nasledné tGpravy vah
a probihd pomoci uceni s ucitelem. Pfi postup uceni se nejdiive se ndhodné inicializuji vahy
neuront v Siti. V dal§im kroku pfiloZime na vstup neuronové sité pary vstup a vystup
z trénovaci mnoziny dat. Nasledné jsou vypoéteny vystupy sité. Poté vypocteme odchylku
a podle velikosti odchylky upravime véhy. Pokud je primérnd chyba i po projiti celé
trénovaci mnoziny vétsi nez pozadovana opakujeme cely proces. Naopak kdyz je mensi nez

stanovené kritérium muizeme proces ukoncit.

Uceni Backpropagation probiha pomoci gradientniho algoritmu. Takto vypadéa delta pravidlo

pro upravu vah neuronti v neuronove siti.
Delta pravidlo pro Upravu vah
AWij(t + 1) = ndi(t)xj + (XAWij(t)

w;j — zména vahy mezi i-tym a j-tym neuronem, n — rychlost uceni Eta, x; — j-ty vstup neuron,

alAw;j(t) — moment Alfa, n6;(t)x; - chyba pfipadajici na j-ty neuron

Nejvétsim nepiitelem Backpropagation je uvaznuti v lokalnim minimum. Re$enim tohoto
problému je Uprava parametru o v delta pravidle pomoci, kterého jsou upravovany vahy. To
nam pomize piekonat lokdlni minimum. Dal§imi moZnostmi feSeni lokdlnich minim jsou
jeste tprava rychlosti u€eni v delta pravidle, Gprava struktury trénovaci mnoziny, ndhodny

vybér vzoru z trénovaci mnoziny a pouziti gradientni metody s proménnym krokem.

! pramen: Neuronové sité a Vypocetni inteligence prednasky z predmétu Neuronové sité 2011 na PRF JCU
2 pramen: SNOREK, Miroslav. Neuronové sité a neuropocitace. Vyd. 1. Praha: CVUT, 1996, 124 s. ISBN 80-
010-1455-X.s. 29
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3. Prakticke experimenty

3.1 Vybér dat

Zdrojem burzovnich dat jsem vybral americkou internetovou burzu Nasdag. Z této burzy Ize
voln¢ ziskat data akcii i nékolik let zpatky ve formé souboru s ptiponou csv to bylo jedna
z hlavnich piednosti, pro¢ jsem si tuto burzu vybral. Soubor stazeny z této stranky obsahuje

zaviraci ceny, oteviraci ceny, denni maximu, denni minimum a objem obchodovani.

3.2 Aplikace pro pripravu dat

Aplikace je napsana v programovacim jazyce Java a JavaFX. Jako vyvojové prostiedi jsem

woewe

3.2.1 Nacteni dat
Aplikace je schopna nacist data jiz ve difive zminéném formatu csv pomoci vybérového

menu. Pfesny format tohoto souboru vidime v nésledujici tabulce.

A B C D E F G H
date,"close","volume","open"”,"high","low"
2012/03/16,"185.0500","4924926.0000", " 123.2200", " 185.6800","182. 3500"
2012/03,/15,"184.4300","4158918.0000","182.0200","184.4300","180. 3000"
2012/03/14,"182_2600"," 369463900007, " 183.6500"," 184.3199","181. 1400"
2012/03/13,"184.5900","4405691.0000"," 183.9200"," 184.8700", "180. 7700"
2012/03/12,"183.3900"," 258663 7.0000", " 184.1300", " 185.4000", " 182. 2000"
2012/03,/09,"184.3200","4510556.0000", " 186.7900", " 187.2000","183.4400"
2012/03,/08,"187.6400","4221035.0000","184.1700", " 188.3800","183.8000"
2012/03/07,"183.7700","4950883.0000", " 182.6500", " 185.5000","182.4000"

[f= I = I I = R R TR S

Obrézek tabulky vstupnich dat

3.2.2 Ulozeni dat

Zpracovana data lze ulozit do formatu csv. Pii ulozeni jsou vynechana data, kde chybi
hodnota nékterého z indikatort technické analyzy, protoze chybé&jici hodnoty stézuji uceni

vzoru neuronové siti. Ukazku formatu uloZenych dat vidime v nasledujici tabulce.

Fat B C D E
datum roc rsi ema sma
29.3.2012 -1.683501i55.671211 32.226492 32.2125
28.3.2012 04681647 56.870539 32_250157 32 285500
27.3.2012 16567677 62.825759 32.263526 32.343500
26.3.2012 1.8119337 64.155807 32.206532 32.3585
23.3.2012 0.5339195 57.138632 32.121317 32.3035
22.3.2012 1.3943907 56.935121 22.146054 32.301500
21.3.2012 0.3459119 55.825872 32.179621 32.303000
20.2.2012 -0.265003f{57.118259 32.239537. 32.295999"

el = Y SR TV VR

Obrazek tabulky uloZenych dat.
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3.2.3 Metody zpracovani dat

Celkové program pouziva ¢tyfi indikatory ke zpracovani a témi jsou ze skupiny oscilatori
relative strength index a rate of change, ze skupiny klouzavych primért jsou to exponencial
average a simple moving average. Byly vybrany tyto indikatory, protoze klouzavé priméry
a oscilatory patii k nejpouzivanéj$im typum indikatort technické analyzy na akciovych
trzich a implementované indikatory jsou jejich typickymi zastupci. Tyto metody pracuji
s daty z naéteného csv souboru. U vSech metod zpracovani se musi nastavit délka jejich
period ¢i vstupnich hodnot, aby mohl byt proveden jejich vypocet. Aplikace je schopna po
dokonceni zpracovani vSech metod vykreslit k t¢émto indikatorim také grafy. Ukazku grafu
relative strength indexu vytvofeného aplikaci pro pfipravu dat vidime na nasledujicim

obrazku.

Relative Strength Index graph

78
76
74
72
70
68
66

62
60
58
56-
54
52
50
48
6
a
42
40
38
36
34

Graf Relative Strength Index vytvoteny aplikaci.

3.2.4 Ovladani neuronové sité
Pro implementaci neuronovych siti pro své experimenty jsem zvolil zdarma dostupny
program RapidMiner. Vybral jsem RapidMiner, protoZe s timto programem jsem jiz diive

pracoval béhem vyuky Neuronovych siti a Data Miningu na univerzité.

Diky importovani knihoven RapidMineru do aplikace, je z programu mozno spustit proces a
ziskat vysledky z daného procesu. V aplikaci je implementovano celkem pét procesu, které
jsou rozdeleny do dvou logickych celkli, které predstavuji dva experimenty. O

experimentech se doctete v nasledujici kapitole.
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3.3 Experimenty s Neuronovymi sitémi

Ve své praci provadim celkem dva experimenty. Prvnim experimentem je pomoci neuronové
sit¢ a technickych indikatord se pokusit predikovat budouci pohyb trendu na burze.
V druhém pokuse se snazim pomoci neuronové sit¢ a pohyblivého okna odhadnout budouci

hodnotu indikatoru exponencialniho priméru.

3.3.1 Predikce trendu

Pro provedeni tohoto experimentu je zapotiebi celkem tii procesi.

Classify by Tr... Write CS5V
: In (] exa - exa [ { inp thr [
¢ il L_’_\; out [} r;:f‘ i D L% b
2 a8 ]

Obrézek schéma procesu piipravy dat.

U prvniho procesu, jehoz schéma vidime vySe, je nejdiive potieba si zvolit jeden sloupec
(hodnoty indikatoru) ze zdrojového souboru, ktery ma nazev data.csv a nastavit je roli jako
label. Poté pomoci Classify by trend u jednotlivych vzord, ziskame misto zvoleného sloupce
sloupec label obsahujici dvé hodnoty up a down. Tyto dvé hodnoty nam tedy pfedstavuji
pohyb trendu. Ukazku dat ziskanych z tohoto procesu vidime v nasledujici tabulce. Kde
vidime, Ze pro zjisténi trendu byl zvolen Exponencialni klouzavy priamér, ktery v datech
ziskanych z procesu chybi a byl nahrazen sloupcem label. Proces takto vytvorena data ulozi

do csv souboru, ktery byl pojmenovéan dataTrend.

roc rsi sma datum label
2.2025263 65.519009 31.852000 9.3.2012 down
1.8129770 65.875331 31.801000 8.3.2012 down
1.8879999 04.330634 31.737000 7.3.2012 down
0.8630334 01.629467 31.679999 6.3.2012 down
5.8236272 65.626425 31.668439 5.3.2012 up

6.0330578 70.410310 31.613500 2.3.2012 down

e I = R ¥ R R SRR N ]

Obrazek tabulky dat z procesu pro doplnéni trendu.
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Obréazek schéma procesu pro uéeni sité.

Druhy proces, jehoz slozeni vidime vySe, nam slouzi k uéeni neuronové sité. Vstupni data
jsou Eerpana ze souboru datalTren.csv a jsou ve formatu, ktery ma tii atributy (indikatory) a
jeden sloupec slouzici jako label obsahujici hodnoty up a down. P#i nacteni vstupnich dat je
nutno zvolit roli sloupce label jako label. Nésledné pak probihd uceni neuronové sité. U
neuronové sité je také nutno nastavit pocet neuroni ve skryté vrstvé a také pocet trénovacich
cykll. Poté uz jen probéhne ulozeni modelu a vypocet UispéSnosti uceni sit€¢ uceni neboli

velikosti klasifika¢ni chyby.

Read Model
g out

3 P

hed Performance
( lab |% per:l

Read CSV Apply Model rer U e
fil ! out mod  — lab

L I e
a N IC unl w  med :)

a

Obréazek procesu pro predikci.

Treti a zaroven posledni proces, ktery je v prvnim experimentu zapotiebi. Ma za tlohu
nacist model sité pifedchazejiciho procesu uéeni. Pak uz jen proces naéte data z csv souboru
datalPred.csv, ktery obsahuje hodnoty tii indikatord a datum a u nich provede predikci
trendu. Pro potieby ovéfeni GspéS$nosti predikce jsem ja v tomto experimentu tyto data
doplnil jest¢ o sloupec, ktery také obsahuje hodnoty up a down, ale jednd se o skutecné
hodnoty. Tomuto sloupci byla nastavena role label. V nésledujici tabulce, ktera slouzi jen
pro ukazku, nejdiive vidime predikovany trend ve sloupci prediction (label) a skute¢ny trend

ve sloupci label. V tabulce pod daty pak vidime piesnost provedené predikce.
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Row Mo. datum
30.3.2012
20.3.2012
28.3.2012
27.3.2012

26.3.2012

(5 5 TR SR % TR 5 T

label
up
down
up
up
down

confidence(... confidence(...

0.499
0.229
0.283
0.853
0.830

0.501
0.771
0.712
0.142
0.120

up
up
up
down
down

prediction({label)

rac
-1.572
-1.684
0.468
1.657
1812

Obrazek tabulky dat ziskanych po predikci

rsi
57.522
56.671
56.871
f2.826
f4.156

accuracy: 78,57% Trueup | Truedown | Class precission
Prediction up 5 2 71,43%
Prediction down 3 5 62,50%
Class recall 62,50% 71,43%

3.3.2 Predikce hodnoty indikatoru

Tento experiment obsahuje dva procesy a to proces uceni a proces pro predikci.

Read CSV

fil L% out [}

=]

Windowing

[ ] M

=]
T

Heural Het
tra ﬁ

¥
o

Apply Maodel
miael [} (med
exa )  unl w

=]

Iab [}

rmad [}

Obrézek schéma procesu pro uceni.

Write Model

inp thr
e

e

sma
32.178
32212
32.286
32.344
32.358

e

Performance

{lab
)
per % exa

per

T

Prvni proces jak jiz bylo napsano, slouzi k u¢eni a jeho schéma vidime na obrazku. Proces

nacita data ze souboru data2Tren.csv souboru a pomoci operatoru Windowing je zpracovava.

Pfi nastaveni windowing horizon na hodnotu jedna funguje operator nasledovné, vezme

ptedchozi hodnotu zvoleného indikatoru a ptifazuje ji jako label hodnotu k nasledujicimu

fadku. Tak ndm vznika novy sloupec label. Po dokonceni prace operatoru Windowing,

pfichazi na tfadu uceni sité. Podobné jako v prvnim experimentu je tieba nastavit pocet

neurond ve skryté vrstvé a pocet trénovacich cykli. Po skonceni u€eni sit€ uz jen probéhne

ulozeni modelu naucené sité a vypocet tspésnosti procesu.
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Obrazek schéma procesu pro predikci.

Druhy proces nam slouzi k predikci indikatoru (exponenciélniho klouzavého pruméru).

Model procesu vidime vyse. Proces nacte model procesu uceni a také data2Pred.csv soubor

obsahujici, pét atributd véetné data, které ma nastavenou hodnotu id. Nasledné pak uz jen

probéhne predikce indikatoru a vypocet UspéSnosti. V nésledujici tabulce je vystup

z procesu, kde je vidét sloupec prediction label a zvyraznén je i sloupec ema-0, ktery jsme se

snazili predikovat.

Row No. datum
2132012
2032012
19.3.2012
16.3.2012
15.3.2012
14.3.2012

= T & B S % T N G

prediction(label)

32262 32180
32.295 32.240
32282 32.295
32128 32.316
31.870 32.253
31.849 32120

ema-0

roc-0

0.346
-0.265
-0.279
2710
3.075
4530

rsi-0

55.826
57.118
60.553
67.800
72.889
72.268

Obrézek procesu dat ziskanych po predikci.

sma-0

32.303
32.296
32253
32212
32160
32104

Vsechny potiebné csv soubory pro procesy jsou umistény v projektu Java aplikace vcetné

vyse popsanych procesu.
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4., Zavéry prace

4.1 Experimenty S neuronovymi sitémi
Pti svych experimentech jsem vychazel z burzovnich dat spolecnosti Microsoft a to dva roky

zpét od data 18. Dubna 2012. Data jsem si vybral aktudlni, i pfestoze v soucasnosti 1ze jen
tézko predikovat pohyby na trhu diky nedavné krizi. Zajimalo mé, jak si stouto situaci

poradi vybrané indikatory technické analyzy a neuronove sité.

4.1.1 Predikce trendu

Postup experimentu

Pti zpracovani hodnot byli, nastaveny vstupni hodnoty pro zpracovani nasledovné. Vstupni
hodnota Relative strength index byla nastavena na ¢trnact. Vstupni hodnota Rate of change
byla nastavena na dvanact. Hodnoty exponencialniho a jednoduchého klouzavého priméru
byli nastaveny na deset. Pii nastaveni vstupnich hodnot jsem bral v potaz délku vstupniho
souboru a také doporuc¢ené hodnoty pro jejich pouzivani. Po dokonceni zpracovani a
ptipravy dat procesem pro doplnéni trendu byli data rozdélena do dvou csv souborl
datalTren.csv a datalPred.csv. Trénovaci soubor datalTren.csv je uréeny pro uceni sité.
Soubor datalPred.csv pak obsahuje patnact nejnovéjSich hodnot indikatoru pro predikci
trendu. Pak byli tyto dva soubory, piedlozeny procesim pro uceni a pro predikci. Nejdiive

pak musi byt spustén proces u€eni a pak logicky proces pro predikci.
Experimenty s nastavenim sité

Pii hledani optimalni konfigurace neuronové sité jsem zkousSel rizné poéty neurond, vice
skrytych vrstev a rizné pocty trénovacich cyklt. Hlavnim kritériem podle, které jsem danou
konfiguraci sit€¢ hodnotil, je jeji chyba klasifikace pfi uceni a ptesnost pii predikci na
netrénovanych datech. V nasledujicich grafech jsou vidét uspéSnosti pii ueni riznych

nastaveni po¢tu neuront, poc¢tu skrytych vrstev a po¢tu trénovacich cykli v neuronoveé siti.
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chyba klasifikace na ucenych datech pri 500
trénovacich cyklech
25,00
20,00 -
20,50
2o 1560 1611 1895 163 1715 2030 aes3 o0 1611 T
10,00 == chyba klasifikace na
5 00 ucenych datech
0,00 T T T T T T T T T T 1
2 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Graf chyby klasifikace na uenych datech.

Na grafu vySe vidime velikost chyby klasifikace procesu u¢eni na vybranych datech. Z grafu
vypliva, ze pii péti a Ctyficeti neuronech ve skryté vrstvé je klasifikaéni chyba nejmensi.
Naopak vidime, ze dva neurony ve skryté vrstvé maji nejvétsi chybu klasifikace ze vSech
ostatnich poctli neuronti prezentovanych na grafu. Pii poctech neuronti nad padesat byli
vysledky obdobné a nepodatilo se mi jiz naleznout mensi velikost chyby kvalifikace nez

u dvou ¢i Ctyficeti neuroni.

chyba klasifikace na ucenych datech pri 1000

trénovacich cyklech
25,00

2000 &
20,92
15,00 \ i

16,11 16,74
10,00 15’06 15'48 15’48 14'64 15’90 14’64 12 na 13 60
’ =¢=chyba klasifikace na G ’
5,00 ucenych datech
0'00 T T T T T T T T T T T 1
2 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Graf chyby klasifikace na uéenych datech.

Pfi zvySeni poétu trénovacich cykld na 1000. Na grafu vidime pokles velikosti chyby
u vSech poctd neuronti. Z grafu lze také vycist, Ze pét neurond ve skryté vrstvé jiz zdaleka

neni pfi tomto poctu trénovacich cyklii jednou z nejlepSich variant. Nejlepsi variantou poctu

25



neurond nam, ale potrad zlstava Ctyficet neurond ve skryté vrstvé. Nejhorsi variantou poctu

neurontl ve skryté vrstvé jsou dva s chybou Kklasifikace blizici se 21%.

chyba klasifikace na ucenych datech pri 1500
trénovacich cyklech
25,00
20,00
20,29
14,23 14,44 1506 1569 1o 1464 131 '

10,00 == chyba klasifikace na 427 12,34 14,70
5 00 ucenych datech
0,00 T T T T T T T T T T T 1

2 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Graf chyby klasifikace na uenych datech.

Pii zvySeni trénovacich cykli na 1500. Vidime v grafu snizeni klasifika¢ni chyby na
trénovanych datech. Nejlepsim poctem neurond ve skryté vrstvé zlstava Ctyficet, protoze
i pfi 1500 trénovacich cyklech ma nejmensi klasifika¢ni chybu. Naopak nejhor$im stale

zustava pocet dvou neuront ve skryté vrstveé, ktery ma klasifikaéni chybu 20,29%.

chyba klasifikace na ucenych datech pri 500
trénovacich cyklech
30,00
25,00 -
20,00 -
15,00 19,67 1904 2092 1946 1967 1904 1967 2092 1946 4904
10,00
== chyba klasifikace na
2,00 ucenych datech
0,00 T T T T T T T T T T T 1
2 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Graf chyby klasifikace na u¢enych datech.

Poslednim pokusem je pfidani jeSt¢ jedné skryté vrstvy se stejnym poctem neuront a
nasteveni 500 trénovacich cykld. Z grafu je jasné ziejmé, ze chyby klasifikace jsou oproti

piedchozim pokusiim o dost vétsi. Nejmensi chyby v Klasifikaci dosahujeme pii deseti a
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padesati neuronech. Naopak nejvétsi stale pfi malém poctu dvou neurontl. Je tedy zietelné,

ze pridani skryté vrstvy v tomto pifipad€ neni dobrym napadem.

Vsechny predchozi nastaveni dosahli stejného vysledku predikce, nicméné se lisili
Vv presnosti (confidence up a confidence down) coz by u jinych dat mohlo zptisobit rozdily
v predikovanych vysledcich. O nastaveni poctu trénovacich cykli lze polemizovat.
Samoziejmé lze nastavit i vetsi pocet trénovacich cyklt nez bylo vyzkouseno, ale pii vysSim
poctu lze také dosdhnout pretrénovani sit€¢ a tim znacného zhorSeni predikce trendu sité.
Proto bych volil spiSe hodnotu poétu trénovacich cyklt na hodnotu 500, ktera je i standardné

v RapidMineru nastavena.

Optimalni nastaveni

0000000
Q0

Obrazek schéma neuronil v Siti.

Pti péti stech trénovacich cyklech jak jsme vidéli na grafu v pfedchozi kapitole, vyslo
nejlépe nastaveni s jednou skrytou vrstvou se ¢tyficeti neurony. Na obrazku schéma neuront
v siti vidime tedy, Ze naSe sit ma Ctyii neurony ve vstupni vrstvé. Pak zde vidime cast
z celkového poctu ctyficeti neuronll ve skryté vrstvé. Ve vystupni vrstv€ se nachazeji dva

neurony.
Vyhodnoceni experimentu

Optimalni nastaveni pro predikci a uceni je zminéno vyse. V prvni tabulce nize vidime
velikost klasifika¢ni chyby pfi uceni. Na nasledujici tabulce vidime, jak dopadla predikce
a v tfeti tabulce je spéSnost predikce. Pfi experimentovani jsem dosel k zavéru, Ze sit’ neumi
dostate¢né rychle reagovat pii predikci na kratkodobé zmény v trendu. Dlouhodobé vSak
dokéze pohyb trendu dobtfe odhadnout. Pfesnost predikce je také ovlivnéna nastavenim

vstupni hodnoty vypoc¢tu indikatoru. V tomto experimentu proces pouziva pro definovani
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trendu exponencialni klouzavy primér. Pro urceni trendu tedy hodnot up nebo down by

mohl byt samoziejmé vybrany i jiny implementovany indikator technické analyzy napiiklad

jednoduchy klouzavy priimér by mohl byt také vhodny.

Classification error: 15,69% Trueup | True down | Class precission
Prediction up 163 12 93.14%
Prediction down 63 240 79,21%

Class recall 72,12% 95,24%

Row Mao. datum label  confidence(.. confidence... prediction(l... roc rsi
1 18.4.2012  up 0.9749 0.021 up -3.457 46.160
2 1742012 up 0.972 0.028 up =217 49743
3 1642012  down 0.985 0.015 up -3.464 44 912
4 1342012 up 0.988 0.012 up -5.258 41.093
5 1242012 up 0.928 0.012 up -4.956 428049
G 1142012 up 0.997 0.003 up -5.201 32874
7 1042012 up 0.997 0.003 up -4.766 33.961
8 8942012 up 0.997 0.003 up -2.538 40178
9 542012 up 0.995 0.005 up -1.469 45313
10 442012 up 0.996 0.004 up -3.075 40.063
1 342012 up 0.9849 0.01 up -2.025 50.708
12 242012 up 0.953 0.047 up -1.705 K751
13 30.3.2012 down 0.959 0.041 up -1.572 56.975
14 2832012  down 0.9749 0.021 up -1.684 54939

Obrazek vysledku predikce.

accuracy: 78,57% Trueup | Truedown | Class precission
Prediction up 11 3 78,57%
Prediction down 0 0 0,00%
Class recall 100,00% 0%
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4.1.2 Predikce hodnoty indikatoru

Postup experimentu

Pti zpracovani hodnot ze zdrojového souboru s daty, ktery je pro oba experimenty stejny
byli, nastaveny vstupni hodnoty pro zpracovani nasledovné. Vstupni hodnota Relative
strength index byla nastavena na ¢trnact. Vstupni hodnota Rate of change byla nastavena na
dvanact. Hodnoty exponencialniho a jednoduchého klouzavého priméru byli nastaveny na
deset. Poté ziskany csv soubor s hodnotami indikatorti byl rozdélen do dvou csv soubord.
Prvni soubor data2Tren.csv je uréenym pro proces uceni a druhy soubor data2Pred.csv je
urcen pro proces predikovani hodnot. V operatoru Windowing v procesu pro uceni sité byli
nastaveny hodnoty nasledovné. Hodnota horizon byla nastavena na hodnotu jedna. Window
size na velikost jedna a hodnota stepsize také na hodnotu jedna. Dale byla zaskrtnuta
polozka create label, kterda nam vlastné vyjadiuje pro jaky sloupec (indikator) budeme

windowing pouzivat. Po piedlozeni souborti procestiim pro uceni a predikci poté ziskdme

vystupy.
Experimenty s nastavenim sité

Pfi nastaveni sité jsem zkousel riizné pocty neuront, trénovacich cykli a skrytych vrstev.
V nésledujicich grafech uvidite GispéSnosti téchto nastaveni pii uceni neuronové sité. Grafy

maji na ose x pocet neuront a kiivka znazorfiuje onu uspésnost nauceni.

uspésnost na ucenych datech pfti 500

trénovacich cyklech
1,000

0.800 0,901 0,905 (g5 0,905 0,897 (g7; 0,903 0,899 \

0,600 0,742
0520
0,400 =¢=spé&snost na ucenych 0,505 ===F
0,200 datech
0’000 T T T T T T T T T T T 1
2 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Graf uspésnosti uéeni.

Na tomto grafu vidime tspéSnost uceni neuronové sit€ pii péti stech trénovacich cyklech a

jedné skryté vrstveé. V grafu vidime, ze do poctu 35 neuronil ve skryté vrstvé se tispéSnost
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nauceni sité pfili§ neméni a rozdily se pohybuji v tisicinach ¢i setinach. Poté tspésnost uceni
vyrazné klesa a pak stagnuje a takto to pokracuje i pii vétSim poctu neurontl, proto nemelo
cenu uvadét i vyssi poéty neuront. Nejlepsiho vysledku jak je z grafu patrno jsme tedy

dosahli pii péti neuronech ve skryté vrstve.

uspésnost na ucenych datech pri 1000
trénovacich cyklech

1,000

0,800 -

0,893 0,866
0,600 0,76
0520
0,400 =¢=Uspésnost na ucenych 0,505 ===
0,200 datech
0,000 T T T T T T T T T T T 1
2 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Graf uspésnosti ucéeni.

Zvyseni poctu trénovacich cykli na tisic pii zachovani poétu skrytych vrstev nepfineslo az
tak dramatické zmény. Doslo k minimélnim pohybtiim velikosti chyby jak nahoru tak dolu
u jednotlivych poctl neuronil. Pfi tomto nastaveni opét vidime, Ze od poc¢tu 35 neuronil se
uspésnost uceni zhorsila. Naopak nejlepsiho vysledku na ucicich datech dosahlo 30 neuronti

ve skryté vrstve.

uspésnost na ucenych datech pfi 1500
trénovacich cyklech

0,400 =¢=Uspésnost na uéenych 0,505

0,200 datech

0,000 T T T T T T T T T T T 1
2 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Graf uspésnosti uéeni.
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Pii poétu 1500 trénovacich cykli se opét oproti predchozimu nastaveni nic zas tak
podstatného nestalo. Nejlepsi pocet neuront ve skryté vrstvé zustal 30 a opét vidime pokles
uspesnosti predikce pies 35 neuronti ve skryté vrstvé. Oproti minulému procesu vSak vétSina

hodnot tspésnosti uceni vzrostla.

Uspésnost na uéenych datech pfi 500
L 000 trénovacich cyklech

’ 0,893 0,868 0,880 0,887 vo 851

0,852 0870 (841

0,821
0,773 !
0,600 0,701
0,400
== Uspésnost na ucenych
0,200 datech
0,000 T T T T T T T T T T T 1

Graf uspésnosti uceni.

Pii nastaveni dvou skrytych vrstev se stejnym poétem neuront a péti stech trénovacich
cykli. Vidime, ze ani jedna hodnota uspésnosti uceni u poctu neuronti nepresahla hodnotu
0,9. Zvoleni dvou skrytych vrstev o stejném poctu neurontt Se ukdzalo byt nejhor$im

moznym, jak lze vidét na grafu vyse.

Jak vidime na grafech, rozdily tspé$nosti uceni na trénovacich datech pfi rizném poctu
trénovacich cykla, nebyly nijak dramaticky rozdilné. To se odrazilo i ve vysledcich predikce,
kde byly dosazeny stejné vysledky. U poctu neuront 40, 45 a 50 tyto vysledky predikce
nebyli na neuc¢enych datech nijak oslnivé, ale to se dalo predpokladat jiz z GspéSnosti uceni

na trénovaci mnoziné.
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Optimalni nastaveni sité

Input Hidden 1 Cutput

O
O

Obrazek schéma neuronii v Siti.

Idealni nalezené nastaveni sit¢ ma jednu skrytou vrstvu a v ni 6 neuronti. Pocet trénovacich
cyklu byl nastaven na 500. Jak jiz bylo dokazano v piedchozich experimentech rozdily
V uspéSnosti uéeni a predikce s riznym poctem trénovacich cykli nebyly nijak veliké, proto
jsem se rozhodl pro spi§ mensi pocet trénovacich cyklu a to jednak z hlediska vypocetni
naro¢nosti tak jiz zminovanych uspésnosti na trénovaci mnozing. V RapidMineru byla teda
nastavena tedy hodnota neuronti na 5. Sesty neuron, jak vidime na schématu neuront v siti,
je tzv. threshold node neboli prahovy uzel. Déle ze schématu je také ziejmé, ze mame pét

neuronil ve vstupni a jeden neuron ve vystupni vrstve.
Vyhodnoceni experimentu

Pfi experimentovani se nikdy nepodafilo piesné urcit budouci hodnotu indikatoru, ale
ukazalo se, Ze lze pomoci tohoto experimentu dobie piedvidat budouci pohyb hodnoty
indikéatoru. Na obrazku vlevo vidime tspéSnost predikce trendu neuronové sité na trénovaci
mnoziné. Obrazek vpravo nam ukazuje tspésnost predikce trendu na neucenych datech. Na
grafu pak vidime modie body skute¢ného exponencialniho klouzavého priméru a cervené
jsou body predikované neuronovou siti. Vidime, ze sit’ predikovala vys$si hodnoty, nez
skute¢né byli. Smér pohybu hodnoty indikatoru zejmeéna u prvnich tiech dat, byl predikovan
pfesné. Pak je vidét, Ze nastala zména pohybu indikatoru, na kterou sit’ nereagovala pfi

predikci zcela spravné.

prediction_trend_accuracy prediction_trend_accuracy
prediction_trend accuracy: 0.305 prediction trend accuracy: 0.750
Obrazek uspésnosti uciciho procesu. Obrézek uspésnost procesu pro predikci.
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Graf predikce hodnot indikatoru

=f==ema
== prediction

Graf vysledku predikce.
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4.2 Zavér
Cile préce

Prvnim cilem bylo charakterizovat technickou analyzu burzovnich dat jeji zakladni pojmy
a metody s dirazem na metody umélé inteligence, zejména neuronové sité. Tento cil byl
splnén. V préci, je popsana technicka analyza i jeji indikatory, které jsou piehledné rozdéle-
ny do jednotlivych skupin.

Dalsim cilem bylo zvoleni postupli vybéru a predzpracovani burzovnich dat pro technickou
analyzu s uzitim neuronovych siti, vytvofeni aplikace v Javé pro ziskani a piipravu téchto
dat. | tento cil Ize povazovat za splnény. Byla vytvoiena aplikace v programovacim jazyce
Java, ve které jsou implementovany ctyii indikatory technické analyzy. Aplikace je tak
schopna zpracovat burzovni data.

Tietim cilem bylo pouzit technickou analyzu burzovnich dat s vyuZzitim neuronovych siti
a dirazem na ziskani vystupt prakticky vyuzitelnych v obchodovani s akciemi a implemen-
tace neuronové sité. V praci jsou prezentovany celkem dva experimenty s neuronovymi sité,
z kterych se podafilo ziskat odhad budouciho trendu obchodovani na burze a predikce hod-
noty exponencialniho praméru. Oba dva experimenty vychazeji z dat indikatora technické
analyzy. Tim byl splnén cil vyuZiti neuronovych siti a indikatoru technické analyzy k ziskani
vyuzitelnych vysledki v obchodovani s akciemi.

Poslednim cilem je provést Analyzu a vyhodnoceni ziskanych vysledkd, zavéry a doporuce-
ni. V praci se povedlo pomoci indikatorti technické analyzy a neuronovych siti ziskat data
pouzitelna na akciovych trzich. V prvnim experimentu, ktery se zabyval predikci trendu ak-
cie, se povedlo s piesnosti 78,57 % predikovat budouci trend. Sit’ sice nedovedla dostate¢né
pfesné reagovat na kratkodobé zmeény v trendu, ale dlouhodobé;si trend dokézala predikovat
spravné. Druhy experiment se pokousel odhadnout budouci hodnotu exponencialniho
klouzavého praméru. To se bohuzel nepovedlo, ale Ize surcitou piesnosti pomoci tohoto
experimentu predikovat budouci smér pohybu hodnoty indikatoru. | tento posledni cil zadani

bakalafské prace tak Ize povazovat za splnény.
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6. P¥ilohy

[A] CD s vlastni aplikaci a jejimi zdrojovymi kody, s dokumentaci k vytvoiené
Java aplikaci a procesy v RapidMineru.
[B] CD s textem bakalaiské prace v elektronické podobé¢ a vlastni java aplikaci

véetné dokumentaci.
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