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Anotace

Diplomova prace se zabyvéa analyzovanim moznosti vyuziti umélé inteligence,
konkrétné umélych neuronovych siti a fuzzy logiky, na kapitdlovych trzich jako
podptrny nastroj v rozhodovani podniku. K tomu je vyuzito programové prostiedi
MATLABU. Prace je rozdélena do tii ¢asti. V prvni se vénuji teoretickym poznatkiim,
ve druhé struénému popisu soucasné situace a ve tieti ¢asti aplikuji tyto teoreticka

vychodiska do systému.

Annotation

Diploma thesis deals with analyzing the possibility of using artificial
intelligence, specifically artificial neural networks and fuzzy logic, on the capital
markets as a tool to support decision making in business. The MATLAB software is
used for this purpose. The work is divided into three parts. The first part deals with
theoretical knowledge, brief description of the current situation is covered in a second

part and the theoretical solutions are applied to the system in the third section.
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Uvod

V dnesni dobé, kdy celosvétova financni krize odeznivé, se spolecnosti vraci do
puvodnich, zajetych koleji a opousti strategie Setfeni, kdy hlavnim cilem jakékoliv
spole€nosti bylo pifezit na trhu. Tak jak se posiluje schopnost nakupujicich kupovat
dodatec¢né zbozi, které za finan¢ni krize nekupovali, rostou i zisky spolecnosti a ty se
rozhoduji jak s nimi nalozi.

Ve finan¢nim svéte plati jedno jednoduché pravidlo a to ,,Penize se musi otacet,
aby vyd¢lavali“. Toto pravidlo plati pro jakoukoliv spolecnost, instituci, ¢i byt
obycejného Zivnostnika. Diky dostupnéjsim kapitdlovym trhim, prostfednictvim
mimoburzovnich brokeru, jako jsou X-Trade broker, Colloseum, Cyrrus, Fio a dal§im,
se dynamicky uvazujicim spole¢nostem otevira novy prostor, jak zhodnotit své volné
kapitalové prostfedky. Spole¢nost by je neméla nechat volné leZet na firemnim uctu.
Ruku v ruce s moznymi kolosalnimi zisky na kapitdlovém trhu jde i riziko spojené
s obchodovanim. Toto riziko se investor snazi snizit riznymi metodami. Jsou jimi
fundamentalni, psychologickd a technickd analyza, diale money management a
v neposledni tad€ pravé inteligentni systémy fuzzy logiky, neuronovych siti,
genetickych algoritm a teorie chaosu.

Pouziti vyse zminénych metod umélé inteligence ma nespocet vyuziti. Rad bych
jich par jmenoval napft.: optimalizace procesti, podpora rozhodovacich procesii, odhad
cen nemovitosti, hodnoceni rizika poskytované hypotéky a v neposledni fad¢ predikce
vyvoje cen akcii, komodit a akciovych indexii. Posledné¢ zminénému se vénuji v této

diplomové praci.
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1 Vymezeni problému a cili prace

V této diplomové praci budu analyzovat moznosti pouziti umélych neuronovych
siti na kapitalovych trzich, konkrétné na akciovém indexu S&P 500 a zkoumat jejich
moznosti uplatnéni vysledkl vytvotfené¢ho systému ve spolecnostech, jako je ptikladné
spolecnost IFE-CR, a.s.. Toto vSechno v prostiedi programu MATLAB a jeho toolboxii.
Konkrétné se jedna o Neural network toolbox, nastroje Neural time series tool a modelt
Nonlinear autoregressive with external input (NARX), nonlinear autoregresive (NAR)
a nonlinear input-output a fuzzy-logic toolbox.

Cilem této prace je analyzovat, zda je GUI prostiedi neuronovych siti a fuzzy
logiky softwaru MATLAB vyhovujici pro vyuziti ve firmach jako je vySe zminéna IFE-
CR, a.s. a zda by systém vytvofeny v tomto prostfedi mohl davat dobré informace pro

podporu v rozhodovani o investicich volného kapitalu spolecnosti.
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2 Teoreticka vychodiska diplomové prace

Teoreticka vychodiska jsou rozdélena do deseti Casti, které popisuje jednotlivé
pouzitelné metody pro vytvoreni expertniho systému, slouziciho pro predikci ceny
akciového indexu S&P500 za pouziti umélé inteligence. Konkrétné Fuzzy logiky a

umélych neuronovych siti.

2.1 Fundamentalni analyza

Fundamentalni analyza je analyzou jdouci nejhloubé&ji. Snazi se najit vnitini
hodnotu akcie (potazmo akciového indexu), cilem je zjistit jestli je cena akcie
(akciového indexu) nadhodnocena, nebo podhodnocend. Diky ekonomickym udajim,
vetejn¢ dostupnym, jako jsou DPH, cena ropy, kurzy meén, inflace, nezaméstnanost,
penézni zasoba a vyvoj urokovych mér. Néasledujici odrazky popisuji vztahy mezi
vybranymi instrumenty a cenou akcie.

Makroekonomicka fundamentalni analyza

e PenéZni zasoba — RUst penézni nabidky ovliviluje vyvoj na
akciovych trzich vzdy kladn€. Zvysi-li centrdlni banka penézni
nabidku, pak se pfedpoklada, Ze cast penéz skon¢i na akciovych
trzich. Znami efekt likvidity tika, ze Zvysi-li se penézni zasoba, tak

ve velmi kratkém obdobi vsichni pocituji nadbytek penéz a tim ¢ast

investuji do akcii a tim zvysuji jejich cenu.

e Inflace — vyvoj akciovych kurzi a inflace je mirné negativné zavisly
az skoro nepatrny. Diky sile této zavislosti nedoporucuji tento
ekonomicky parametr zahrnout do dal$iho zkoumani.

e Vyvoj urokovych mér — vyvoj trokovych mér a ceny akcii je spojen
negativnim pojitkem. To znamena roste li mira urokovych mér, klesa
vyvoj akciovych cen a naopak. Pro tento vztah existuje nékolik
vysvétleni:

a) Jelikoz je trokovd mira zakomponovana jako odurocitel ve
vypoctu diskontované urokové sazby ceny akcie, tak jeji
narust ovliviiuje zvySeny pozadované vynosové miry akcie a

tim snizuje jeji cenu
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b) Trh dluhopist se vyviji v opacné nez trh akcii. Kdyz roste
urokova mira akcionafi pésouvaji svij kapital na instrumenty
s vy$§im mirou zhodnoceni tzn., do dluhopisi. K tomuto
efektu vétSinou dochézi na konci hospodatského cyklu, kdy se
banky zvedanim urokovych sazeb snazi mirnit dopady
inflace.
Diky témto divodim mizeme vyuzit vyhlazeného ukazatele vyvoje
urokovych mér pro potvrzeni trendu vyvoje na akciovém trhu.
HDP — je znamo Ze mezi cenou akcie (akciového indexu) a HDP je
kladny vztah. Je ale dileZité si uvédomit, Ze vyvoj cen akcii predbiha
vyvoj HDP o zhruba 3 az 9 mésici. Tim mizeme vyloucit zapocitani

vyvoje HDP do predikéniho modelu sestavovaného v této praci.

Kazdému investorovi je jasné¢ ze jakékoliv Soky (krize, pfirodni

pohromy, valky atd.) ovliviiuji akciové indexy (potazmo samotné akcie)

negativné, ale mohou i pozitivné. Za zminku stoji utoky z 11.zaii 2001

z New Yorku, kde se po uzavieni burzy akciovy index dostal na svou

pivodni hodnotu jiz 25.74f1, hypote¢ni krize USA a z neddvné doby i

pfirodni katastrofa v Japonsku a nasledné problémy s jadernou

elektrarnou, ktera zpusobila propad Japonského indexu o vice jak 25% a

stale se nedostal na svoji ptivodni Groven.

Odvétvova fundamentalni analyza

Citlivost odvétvi na hospodarsky cyklus — akcie firem obsazenych
v indexu jsou ovlivnény i tim jak jsou jednotlivé firmy ovlivnény
hospodarskym cyklem. Miizeme fici, Ze n€které obory jsou v obdobi
expanze zadangj$i (luxusni obleCeni, elektronika atd.) a v obdobi
recese mén¢ (luxusni obleceni, elektronika atd.).

Trini struktura odvétvi — je dulezit¢ védeét v jakém prostiedi se
firmy pohybuji, tim se investorovi oteviou dvefe a on miize vytvaret
ptedpoklady o budoucim vyvoji jednotlivych firem. Trzni struktura

se déli na monopolni, oligopolni a konkuren¢ni.
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e Zpisoby statni regulace odvétvi — je dalSim vyznamnym faktorem,
ktery ovliviiuje cenu akcie. V této préci se jim ale zabyvat nebudeme,
protoze by to bylo nad ramec této diplomové prace.

e Perspektivy budouciho vyvoje odvétvi

Fundamentalni analyza je druhou, ale neméné dilezitou, analyzou, kterou
investor pfi zvazovani zda investovat, nebo ne pouziva. V této praci se, ale vénujeme
spise umélé inteligenci, ktera ziskava data z minulého vyvoje. Jako uziteCny instrument,

ktery je dobry sledovat, jsem shledal vyvoj penézni zasoby a trokovych mér.

2.2 Psychologicka analyza '

,Psychologicka analyza vychazi z predpokladu, ze akciové trhy jsou pod silnym
vlivem masové psychologie burzovniho publika, jez tim, ze plisobi na Gcastniky trhu,
ovliviiuje Groven kurzl. Jinymi slovy to znamend, Ze budouci vyvoj kurzii akcii zavisi
na impulzech, které ovliviiuji chovani davu, jenZ je jimi veden bud’ k nakupiim, nebo
k prodejim.

Vyznam masové psychologie doklada v§eobecné znami nazor Keynese, ktery jiz
ve své dobé tvrdil, zZe ,,nema Zadného smyslu zaplatit 25 penéZnich jednotek, za
investici, o niZ podle jejiho perspektivniho vynosu diivodné soudite, Ze ma sice
hodnotu 30, avs§ak predpokladate, Ze za tFi mésice ji trh oceni pouze na 20. Z toho
vyplyva, Ze investor musi vénovat znacnou pozornost predvidani budoucich zmén
v atmosféte psychologie trhu a vhodnym zptisobem vyuzivat svych odhadu.

Psychologickd analyza zahrnuje celou fadu rGznych teoretickych koncepci
zabyvajicich se vlivem masové psychologie na kurzy akcii, z nichZ za nejvyznamngéjsi
jsou povazovany.

e Keynesova spekulativni rovnovézna hypotéza
e Kostolanyho burzovni psychologie

e Teorie spekulativnich bublin

" REINUS, O. Cenné papiry a burzy. 1. vyd. Brno: Vysoké uceni technické v Brn&. Fakulta
podnikatelska, 2009. 400 s. ISBN 978-80-214-3805-7
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2.3 Technicka analyza

Technickd analyza akcii, komodit, mén se pouziva k ur€eni budouciho vyvoje
ceny daného instrumentu na zdkladé¢ casové analyzy dat. Jsou jimi vyvoj ceny
instrumentu a objem obchodovani.

Technicky analytik se rozhoduje na zaklad¢ grafickych formacich, které
reprezentuji chovani investortl. Tyto formace se v Case opakuji a maji podobny vyvoj na
kazdém trhu. Investor tyto formace vyhledava a tim snizuje riziko vstupu do ztratové
pozice. Nize jsou popsany zpusoby, formace a dalsi udaje, které technicti investofi

vyuzivaji.

2.3.1 Downova teorie

Je prvni teorii, kterou historie uznala, kterd urcuje trendy vyvoje na trzich. Jejim
zakladatelem je Charlese H. Dow. Ucelené¢ ji zformovali aZz jeho nasledovnici
z Dowovych ¢lanki a poznamek. Predpokladem se stala skutec¢nost, ze pifi poklesu
vétSiny akceii v trhu se trh pohybuje smérem dolii a naopak. Pii ristu cen vétSiny akcii

v trhu se trh bude pohybovat smérem nahoru.

Dow popsal dv¢ hlediska ze kterych lze hodnotit trendy (vyvoj) akciovych
indexti. Tyto hlediska pouzil na indexy, které sam sestrojil ,,Dow Jones Industrial
Average® a ,,Dow Jones Transportation Average*.

A. Z hlediska délky jejich trvani

o Primarni trend — jedna se o dlouhodoby, v délce trvani od jednoho
roku po né¢kolik let, klesajici, nebo rostouci trend

o Sekundérni trend — jedné se o cenové pohyby trvajici né€kolik tydni
az mésici

o Tercialni trend — doba trvani tercidlniho trendu by neméla presdhnout
3 tydny, tomuto trendu Charlese H. Dow ptikladal nejmensi vahu

B. Z hlediska sméru priibéhu vyvoje cen

o Rostouci — cenovy vyvoj indexu v Case je rostouci (jako vétSina
v ném obsazenych titull)

o Klesajici — cenovy vyvoj indexu v Case je klesajici (jako vétSina

v ném obsazenych titull)
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o Postranni — cenovy vyvoj indexu v ¢ase ma horizontalni charakter

(jako vétSina v ném obsazenych tituli)

2.3.2 Zakladni zobrazeni cen na ¢asovém grafu

e Sloupcové

e Bt LT
[ el

Llravinaci oane
Lolosa)

Cliwarac cona
{iogaini]

CrdnGess mmind musm
[low

Obr. 1 - Sloupcové zobrazeni cen (Zdroj: NESNIDAL, T. - PODHAJSKY (16))

Horni obrazek znazoriuje jednu obchodni seanci a n¢kolik dilezitych udaja:

o

o

OPEN - cena za kterou bylo v ur€ité seanci otevieno (prvni udaj)

HIGH — nejvyssi cena v rdmci obchodni seance

CLOSE - cena za kterou bylo v urcité seanci zavieno (posledni tdaj)
Rozpéti cen HIGH, LOW — rozpéti cen v jejimz ramci se za dany ¢asovy

interval v seanci obchodovalo. Vypocet:Rozpéti = HIGH — LOW

e Svickové

Svickové grafy jsou obdobnym zobrazenim grafii sloupcovych. Rostouci

trend je naznacen prazdnym télem svicky a otviraci cena je zdkladna téla svicky,

oproti tomu pfi klesajicim trendu je zédkladna uzavirajici cena.

e C(Carové

Carové grafy jsou piimky protinajici ceny stejného druhu. Tudiz jen

OPEN/HIGH/LOW/CLOSE.
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A. Hladina podpory a odporu
e Hladina podpory
Cenova hladina, kterou cena po nékolik seanci nemlze prorazit se jmenuje

hladina podpory.

e Hladina odporu

Jde o cenovou hladinu pfes kterou se cena instrumentu v pribéhu nékolika
seanci nemuze dostat, prorazit. Jedna se spise o psychologickou hranici, tak jako
u hladiny podpory, nez o fakt zaloZzeny na fundamentalnich faktech. Dobrym
ptikladem mohou byt ceny 100, 1000 10 000 atd. Tyto ptiklady plati i u hladiny

podpory.

B. Trendové linie a kanaly

»Irendovou linii lze charakterizovat jako pfimku spojujici ,,sérii” minimalnich
hodnot (lokalnich minim), ¢i maximalnich hodnot (lokalnich maxim) akcie, akciového
indexu, komodity, ¢i jinych instrument béhem urcitého obdobi.” (18)

Z ptedeslého popisu je patrné, ze pii rostoucim trendu je linie (pfimka, vétSina
softwaru ma k dispozici tento nastroj technické analyzy) ptimky, linii podpory a naopak

pfi klesajici cen€ instrumentu se trendova linie stava hladinou odporu.

C. Volume

Indikator Volume je technicky indikator, ktery vyjadiuje poc¢et zmén na daném trhu.
Je uzite¢ny pii zménach trendu. Obchodovani na zékladé tohoto indikatoru se déla tak,
ze kdyz objem klesa (klesd zdjem soucasnych uzivatell o obchodovani) a tim se
zpomaluje i cenovy pohyb a ¢ekd se zména trendu. Obchodnici vstupuji do pozice az
kdyz se zména trendu potvrdi zvySenim objemu obchodovani a tedy i novym trendem.
Za velmi silné potvrzeni se povazuje, kdyZ v dobé zvySeni objemu obchodil se protrhne

hladina podpory, nebo odporu (trendova linie).
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D. Mezery (GAPS)

Jsou to ,hluchd mista® v cenovém grafu, jinymi slovy jsou to oblasti, ve kterych

nedoslo k Zddnému obchodu, tedy objem obchodi byl 0. K nejznamé;jSim patii:

BéZna mezera
Prolamujici mezera
Padajici mezera
Mezera z vyCerpani

Ostrov zvratu

2.3.3 Grafické formace

Grafické formace jsou spolehlivym indikatorem zmény, nebo potvrzeni trendu

vyvoje cenového grafu. Vzdy se musi poméfovat s hodnotou volume, aby byla zména

potvrzena a reverzni formace se obchoduji az na konci trendu.

Vrchol a dno — tato formace se vyskytuje na trzich prakticky kazdy den. At
jiz se jedna o intradenni obchodovani, nebo pozi¢ni, je prosté vSude a diky
tomu se z této formace stdva témet nevyuzitelnd formace. Jde o nejbéznéjsi

reverzni formaci.

[ 24

ukazatelem reverzniho trendu na trzich. Nevyskytuje se tak casto jako
jednoduchy vrchol, jednoduché dno a proto se na tuto formaci obchodnici
mohou spolehnout. U této formace obchodnik nevyhodnocuje pouze
cenovou uroven lokalnich maxim, ¢i minim, ale i vzdalenost téchto minim,
maxim od sebe, coz zalezi na Casovém zobrazeni grafu na obchodni
platformé. Dale existuji formace jako je trojity vrchol, trojité dno, nebo

vicendsobny vrchol, vicenasobné dno, ty pak mohou tvofit trendovy kanal.
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Obr. 2 - Cenova formace Dvojity vrchol, dvojité dno (Zdroj: REJNUS(18))

e Hlava a ramena — Graficka formace hlava a ramena je odvozena od vzhledu
lidského téla, obzvlasté jeho horni poloviny (ramenou a hlavy). Mize se
vyskytovat na konci rostouciho trendu, kde signalizuje ukoncéeni rlstu, nebo
na konci klesajiciho trendu, kde signalizuje ukonceni padani ceny. Princip je
zobrazen na nasledujicim obrazku. VSe musi byt potvrzeno ukazatelem

objemu obchodovani.

hetire akgiv. objemy ohclsodn bonre ahaic
L

Obr. 3 - Cenova formace hlava ramena (Zdroj: REJNUS(IS))

e Diamant — tato formace nepatii k tém velmi ¢astym, vyskytuje se pouze u
extrému, kdy kurz instrumentu vzroste, nebo klesne na nebyvalou hodnotu.
Je tvofen dvéma trojuhelniky. V prvnim se cenové rozpéti rozSifuje a
v druhém se zmensuje. To vSe je doplnéno rostoucim objemem obchodu
v prvnim trojuhelniku a velmi nizkym objemem obchodl v druhém

trojuhelniku.
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Obr. 4 - Cenova formace diamant (Zdroj: REJNUS(18))

e Reverzni obdélnik — jde o formaci, kterd na ur¢itou dobu zpomaluje, nebo
obraci trend. Jde tedy o cenovy pohyb mezi dvémi trendovymi liniemi
(kanal), kde vétSina prodejnich piikazli je u hranice odporu a vétSina
nakupnich ptikazl je u hranice podpory. Vyvoj objemu obchodt je v rdmci
obdelniku neprikazny a investor by se m¢l soustfedit az na objem obchodu
posledniho trendu (rast, pokles) pted prolomenim hranice podpory, nebo

odporu.

e Vlajky — formace vlajka je velmi podobna formaci reverzni obdelnik, kdy
cena instrumentu se pohybuje mezi dvemi trendovymi liniemi. Jediny rozdil
je v objemu obchodt, kdy ve formaci vlajka je objem obchodll niz$i nez na

pocatku(vniku do formace) a konci (vystupu z formace)

e Praporek (trojuhelnik) — jde o podobnou formaci jako u konsolida¢nich
obdelnikl. Zde se ptimky podpory a odporu sbihaji. Praporek rozd¢lujeme
na dva druhy, praporek v rostoucim trendu a praporek v klesajicim trendu. U
objemu obchodovani plati stejné pravidlo jako u obdélnikd, kdy prubéhu

praporku jsou objemy obchodl nizsi nez na zacatku a konci.

2.3.4 Technické ukazatele

Tato kapitola popisuje 4 technické ukazatele, které jsou ve finanénim svété

hojné vyuzivany a v této praci budou pouzity jako vstupy do neuronové sité.
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2.3.4.1 Moving average (MA)

,Klouzavy primér je technicky indikator, ktery ukazuje primérnou cenu
instrumentu za urcité ¢asové obdobi. Jak se cena instrumentu v ¢ase méni, meéni se také
klouzavy primér, neboli roste ¢&i klesd. ZjednoduSené¢ teCeno klouzavy primér
vyhlazuje pribéh ceny finan¢niho instrumentu a diky tomu muizeme lépe pozorovat

trend.“(26)

2.3.4.2 MACD

.MACD je trendovy technicky indikator. Vypocita se jako rozdil mezi dvéma
exponencialnimi klouzavymi priméry s délkou 12 a 26 obdobi. Ukazuje se Ze MACD je

nejefektivnéjsi v Siroce ,,tendujicich® trzich.“(27)

2.3.4.3 RSI

,»Technicky indikator Relative Streight Index (RSI) je oscilator, ktery sleduje
kurz finan¢niho instrumentu a nabyvé hodnot od 0 do 100. Hodnota vyssi nez 70
znamena, ze je trh ,,pfekoupen®, hodnota pod 30 znamena, ze je trh ,,pfedprodan®.

Ptekonani téchto hodnot miize znamenat, ze brzy dojde ke zmén¢ trendu.” (28)

Vzorec 1-RSI

100

RSI =100 —H—g
D

U...prumérny pocet pozitivnich cenovych zmén

D...primérny pocet negativnich cenovych zmén

2.3.4.4 Relative streight index Standard Deviation (StdDev)

»dmeérodatna odchylka méti volatilitu (proménlivost, kolisavost) dané proménné
(kurzu finan¢niho instrumentu). Volatilita méfend smérodatnou odchylkou je ve
finanénim svété Easto ztotoziiovana s rizikem daného finanéniho instrumentu. Cim vyssi
volatilita, tim vétsi pravdépodobnost ze vyvoj kurzu daného instrumentu piijjde opaénym

smérem , nez jsme piedpokladaly.“(31)
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Vzorec 2 - Standard deviation

X;... 1-td hodnota (cena) instrumentu
X...primér hodnot v dané ¢asové periodé

n...Casova perioda

2.4 Money management

Money management patii k dilezitym prvkiim investovani. Investor miize mit
vynikajici technickou analyzu podpoienou fundamentalnimi prvky, ale kdyz nebude
védét kolik do obchodu vlozit penéz, nikdy nebude profitabilni.

Money management se zabyva penéZni strankou obchodl na trzich. Jednou
z nejkritictéjSich soucasti money managementu je ,,Position sizing*.

Position sizing je matematickda metoda, kterd investorovi fika kolik kontraktt
(potazmo za jakou cenu) ma investor obchodovat. Pokud se investorovi dati a vydélava
position sizing investorovi radi aby kupoval vice. Naopak, pokud se investorovi nedaii,
tak metoda radi ubirat pocet kontraktd.

K nejpopularnéjsim metodam position sizingu patii metoda ,,Fixed fraction®.
Metoda dobte funguje pro velké i malé ucty. Metoda je velmi jednoducha, jak jiz bylo
popséno v odstavci vySe, fika nam jaky pocet kontraktli mé investor koupit v budoucim
obchodé. Urcujici prvky metody:

e Maximalni velikost risku investora na jeden obchod — Neni nic jiného nez

pocet penéz které je investor ochoten ztratit z jednoho obchodu.
e Pi.: pokud je stoloss investora stanoven na 20§ (at’ jiz by byl vyvoj
ceny instrumentu jakykoliv, investor se rozhodnul ztratit maximalné
208, tato castka plati pro kazdy obchod), bude maximalni velikost
risku na jeden obchod pravé 20$

e Maximalni procento riskovaného kapitalu — vyjadiuje pomérnou castku
kterou je investorovi, podle metody, povoleno riskovat z celkové vyse
kapitalu na obchodnim u¢tu. Novackim se doporucuje riskovat 1 — 3 %,

pokrocilym investorim 3 — 5 %.
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e PF.: Maximalni procento riskovaného kapitalu = 1%
Maximalni velikost risku na 1 obchod =20$

Velikost aétu =2 000$

Pokud by v tuto chvili investor prodélal riskovanych 208 a chtél
by si ponechat riziko na 1% musel by wupravit velikost
maximalniho risku na jeden obchod.

Velikost uétu =1 980%

Maximalni procento riskovaného kapitalu = 1%

Maximalni velikost risku na 1 obchod = 19.80%

Vzorec 3 - Fixed fraction

A....velikost uctu investora (pi: 2 0009)
P....procento riskovaného kapitalu (pt: 1%)

R1,,4x...maximalni velikost risku na jeden obchod (pi: 20$)

2.5 Agentura Standard’s & Poor’s

Standard’s & Poor’s je americkd spolecnost poskytujici financni sluzby, je
soucasti The McGraw-Hill Companies, které poskytuji finanéni vyzkum a analyzy akcii
a dluhopist. Zaroven je Standard’s & Poor’s zndma pro akciové indexy: S&P 100, S&P
500, S&P 600, S&P 1000. V této diplomové praci se budeme vénovat pouze akciovému
indexu S&P 500.

2.6 Akciovy index S&P 500

Index S&P 500 patii k tém nejvice sledovanym indexiim na Americkém trhu.

vvvvvv

musi splnovat nasledujici kritéria, aby byli piijaty do indexu. Jelikoz kritéria nejsou pro
vypracovani této diplomové prace velmi dulezita, staci vyjmenovat pouze nékteré
z nich:

e Americka spole¢nost — spole¢nost musi byt domaci Americkou spolec¢nosti

e Trzni kapitalizace — musi pfesahovat 4 miliardy dolara.
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e “Public float” — aspon 50% akcii musi byt vefejné obchodovatelnych
e Finan¢ni zivotaschopnost — spole¢nosti musi mit aspont 4 po sob¢ jdouci

ctvrtleti kladny hospodatsky vysledek (pocitan podle metodiky US GAAP).

2.6.1 Historie

Akciovy index byl zalozZen firmou Standard’s & Poor’s a od roku 1957 se pocita
v jeho soucastné podobé. V roce 2000 dosahl historického maxima v denim
obchodovani 1552,87 bodii a o dva roky pozdé&ji, po dlouhém padu indexu, byl na
minimu 768,63 bodu.

2.6.2 Vaha jednotlivych spole¢nosti v indexu

Pro vypocet vah se pouzivd metoda ,floated weigh®, znamend to, Ze vaha je
uréena mnozstvim akcii pro vetfejnou nabidku. Ve spodnim grafu je zndzornén vah
jednotlivych odvétvi. Zastoupeni odvétvi a jejich vahy ukazuji na rozlozeni Amerického
trhu, nebo by méli poukazovat na toto rozlozeni.

Nevyhodou tohoto indexu je, ze priklada vétsi vahu na maly pocet akcii velkych
spole€nosti, tim potazmo reflektuje vyvoj akcii nejvétSich spolecnosti obsazenych
v indexu.

Tab. 1 - Ekonomicka odvétvi zastoupena v indexu(Zdroj: STANDARD&POOR’S(28))

Tabulka odvétvi zastoupenych v indexu”

Consumer Discretionary

Consumer Staples

Energy

Financials

Health Care

Industrials

Information Technology

Material

Telecommunications Services

Utilities

? Tabulka vytvorena k datu 27.3.2011
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Graf 1 - Procentni pomér odvétvi v indexu

2.6.3 Nejvétsi spolecnosti v indexu

Tab. 2 - Seznam 10 spole¢nsoti s nejvétsi vahou v indexu(Zdroj: STANDARD&POOR’S Fact sheet

2y
Float
Investable
adjusted Index | Sector
Company weight Sector
market cap | weight | weight
factor
(milinon §)
Exxon Mobil Corp 431 289,9 3,57% | 27,18% | 1 Energy
Apple Inc. 324 002,0 2,68% | 14,39% | 1 Information
technology
General Electric Co 222 896,7 1,84% | 16,63% | 1 Industrials
Chevron Corp 208 789.,4 1,73% | 13,16% | 1 Energy
Intl business Machines | 201 1134 1,66% | 8,93% |1 Information
Corp technology
Microsoft Corp 200117,1 1,65% | 8,89% | 0,88 Information
technology

* Tabulka vytvorena k datu 27.3.2011
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JP Morgan Chase & Co 182 518,7 1,51% [9,42% |1 Financials
Procter & Gamble 176489,1 1,46% | 14,43% | 1 Consumer
staples
Wells Fargo & Co 169 3249 1,40% | 8,74% |1 Financials
Johnson &Johnson 168 729.8 1,39% | 12,84% | 1 Health care

2.7 Fuzzy logika

2.7.1 Obecné k metodé

Teorii neostrych mnozin vytvoftil v roce 1965 L. Zadech, ktery poprvé vyslovil
pravidlo: jak moc prvek do mnoziny patii, jeho jistotu / nejistotu. Jinymi slovy
pfislusnost prvku X do mnoziny p je definovana v rozmezi <0;1> tzv. Sedd mnozina
mezi prvky O a 1.

»leorie fuzzy mnoZin predstavuje matematicky apardt svou podstatou
mimoifadné vhodny pro feSeni tloh vicekriteridlniho hodnoceni, kdy vstupni hodnoty 1
hodnoty funkce maji casto neurcity charakter.*“(20)

Metoda fuzzy logiky je jiz delsi dobu ¢asto pouzivana jako t¢inna metoda fizeni
firem.

Pojem mnoZina (tzv. univerzum) lze popsat nékolika zplisoby. Mé&jme mnoZinu
U (univerzum) do které patii fuzzy mnozina A, pak matematicky zapis je nasledujici:

Vzorec 4 - MnoZina

pa:U - <0;1>

Z ptedchoziho vztahu je patrné ze pokud prvek X do mnoziny zcela patii pak
Ha: X = 1. Opaéné pokud prvek X do mnoziny A zcela nepatii, pak plati vztah p,: X =
0. Jiz teny nemizeme fici, Zze prvek X do mnoziny A bud zcela patii, nebo zcela

nepatii.

'

|
0 3 & %

Obr. 5 - Fuzzy mnozina (Zdroj: DOSTAL(1))
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Jak je vidét na obrazku 5 prvek ,,1° do mnoziny nepatii, €ili py:1 = 0. Prvek
,0° do mnZiny zcela patii py: 6 = 1. Prvky v intervalu (4;5) a (8;9) maji funkci ¢lenstvi
do mnoziny A nasledujici py: (4;5) U (8;9) - <0;1 >.

Mezi zakladni operace které Ize s mnozinami provadét pocitejme:

Soucet: [A,B]+[C,D] 2 [A+C,B+D]

Rozdil: [A,B]-[C,D] = [A-D,B-D]

Nasobeni: [A,B]*[C,D] = [min(AC,AD,BC,BD),max(AC,AD,BC,BD)]

Dé¢leni: [A,B]*[C,D] = [min(A/C,A/D,B/C,B/D),max(A/C,A/D,B/C,B/D)]

2.7.1.1 Schéma fuzzy systémii

»Schéma fuzzy systému je prekvapivé jednoduché. Obsahuje pouze tfi kroky:
fuzzifikaci, fuzzy inferenci a defuzifikaci. Obr. 3.12 zobrazuje tyto tfi algoritmické
kroky.“(6)

Command variables
Measured variables (Linguistic values)

(Linguistic valuzs) (2 FumNEHEEeeT ) e

. o 3. Def fikace
Linguistic
level

1. Fugziflkace

Numerical
level

Measured variables Command variables
(Mumerical values) pe— Plant putil— (Numerical values)
Obr. 6 - Proces Fuzzy logiky

2.7.1.2 Fuzzifikace

Fuzifikace je proces pfemény matematickych proménnych na lingvistické.
V nasem piipadé kdy sledujeme cenové grafy akciového indexu S&P 500 je
matematickou proménnou cena. Pfevedenim redlné proménné cena na lingvistickou
proménnou cena, které bude néalezet n€kolik atributii (stagnace, vzestup, pokles ... ).
V idedlnim ptipadé presné 5 — 7. V pfipad¢ 2 — 4 se muze zdat rozdéleni atributh piilis

hrubé a tim se ztrati nékteré informace. V ptipadé 8 — vice se jedna o nadbyte¢ny pocet
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atributi v mnohém vice zvySujici naroky znalosti programatora systému a znalosti
expertl, nez piinosy z tohoto rozdeleni. V nékterych ptipadech je mensi pocet zadan pi:
pohlavi.

V tomto kroku urc¢ujeme i stupen €lenstvi p pro jednotlivé lingvistické proménné
na vstupu i pro vystupni proménnou. Funkce ¢lenstvi dané lingvistické proménné se
prekryvaji ( jsou zamlzen¢). Na téchto intervalech je pro investora, spekulanta, nebo
kohokoliv jiného, rozhodujiciho se podle fuzzy systému, pohyb matematické proménné

nedulezity.

2.7.1.3 Fuzzi interference

Pomoci pravidel typu podminkovych vét KDYZ, POTOM, S VAHOU se
definuje druhy krok fuzzy systému. Tyto podminkové véty se objevuji ve velkém
mnozstvi programti, mizeme jmenovat DELPHI, skriptovaci jazyk VBA a spousta
dalSich. Podminky vytvafi samostatny uZzivatel systému, jsou to jeho znalosti, moudra.
Tudiz jak peclivé uzivatel zada jednotlivé podminky a stupné podpory, tak kvalitni
systém vytvofi. V prubéhu testovani systému lze pravidla i stupné podpory menit.
Konecna pravidla systému tvoii tzv. Znalostni systém. V nekterych programech lze
k vytvofenym pravidliim definovat i stupeii podpory tzv. DoS (degree of support).

,Fuzzy interference umoziuje definovat i1 slozené¢ podminky, spojené logickymi
spojkami Jejich interpretace je vSak odlisna od logickych spojek AND, OR, NOT
klasické logiky. V tabulce niZe jsou uvedena vyhodnocovaci pravidla tii typt logickych
spojek.“(6)

Tab. 3 - Pravidla fuzzy interference(Zdroj: DOSTAL(1))

AND Hxny = MIN (py, .uy)

OR Hxvy = MAX (piy, .uy)
NOT pr =1— py

2.7.1.4 Defuzifikace

Posledni operaci je defuzzivikace, ktera ptevede vysledky procesu fuzzy
interference na realné hodnoty. Existuje nékolik postupt pfevodu lingvistické proménné

na redlnou. Za zminku rozhodné stoji ,,Center of maximum®.
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,Jde o pristup, pfi kterém se pfifazuje vystupni lingvistické proménné hodnota
realné proménné v zavislosti na vaze vstupni lingvistické proménné a definovanych
pravidel v kroku fuzzi interference.“(6)

Musime si urit typickou hodnotu pro vystupni redlnou proménnou
reprezentujici vystupni lingvistickou proménou, ktera byla zvolena v kroku fuzzi
interference. Pii predpokladu nevyuziti Dos (stupenn podpory v procesu fuzzy
interference) pocitame vystupni realnou proménnou podle nasledujiciho vzorce.

Vzorec 5 - Vystupni realna proménna
Yic1 (Vi * b,)

n
i=1HMx;

Kde y; je zvolena hodnota vystupni lingvistické proméné za piedpokladu ze

Ky, = 1 ap,, je vaha vstupni lingvistické proménne.

2.7.2 Pouziti fuzzy logiky na kapitalovych trzich

Jakykoliv kapitadlovy trh je v soucasné dobé spjat s nespofetnym mnozstvim
informaci, které vice, ¢i méné ovliviiuji rozhodovani investori o koupi, nebo prodeji.
Tyto informace s sebou nesou jistou miru chaoti¢nosti, nebo feknéme mlhavosti v
rozhodovéni. Spolecné s neuronovymi sitémi a ostatnimi metodami umélé inteligence,
fuzzi logika tvofi to nejlepsi, co se v dnesni dob¢ neché u€inné pouzit.

Diky fuzzy logice miizeme hodnotit formace jako jsou Jitfenka, Vecernice atd.
Tyto cenové formace nejsou teoreticky popsany v této praci, ale mohou byt obsazeny
v praktické casti. Pro nastudovani téchto cenovych formaci odkazuji na literaturu:
REJNUS (18).

Fuzzi logika se na kapitdlovém trhu mize vyuZzivat k rozhodovani zda obchod
uskuteCnit, nebo ne. Systém predikce na kapitalovém trhu mizeme doplnit o systém
rozhodovani podle smluvnich podminek brokera (marze, Grokova sazba), aktudlnich

finan¢nich moznosti spolecnosti, rizika, fundamentalnich zprav, formace a dalsi.

RB2

g g Financhita... Financ_niMoznnsti Obchad Obchod o]
i Investice
g g Predikce Predikce [ MinMax |

RE1

L tarze Investice

Urok Mint an

.A.A.

Obr. 7 - Fuzzy systém
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2.8 Neuronoveé sité

V soucasné dobé je sepsano hned nékolik definic neuronovych siti. Nize uvadim
jednu z nich:

,Neuronova sit’ je vzajemné propojenym souborem jednoduchych prvki
(procesing elements ), jednotek nebo uzli, jejichz funkcnost je zalozena silach nebo
vahdéch, ziskanych procesem piizpiisobovani nebo ucenim z mnoziny trénovanych dat.*

Gurney, 1996

Rikdme, Ze neuronové sitd maji ,,Cernou skiinku“, nemizeme detailné¢ znat

jejich vnitini uspotfddani. Neuronové sité se pouzivaji tam kde deterministické zavislosti

jsou piili§ provazané.

2.8.1 Biologicky zaklad

Biologicka struktura mozku dala zéklad k zacatku a rozvoji zkoumani umélych
neurontl. AC v soucasné dobé doslo k velkému pokroku v zkoumani umélych neuront,
tak pravé tyto umélé neurony stale hluboce zaostavaji za témi biologickymi Obr. 7.
Biologicky 1 umély neuron je systém majici vstupni ¢ast a vystupni ¢ast. U biologického
neuronu rozpoznavame dendrin (vybézek nervovych bunék a vede vzruch smérem do
bunky), axion (vystup z nervové buinky), synapse (spojeni bun¢k nervovymi vlakny),
soma (télo biologického neuronu). Na obrazku nize vede do/z téla neuronu pouze par

spojeni, ve skute¢nosti jich jsou tisice.

dendrity BOIHA

Obr. 8 - Biologicky neuron
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2.8.2 Vlastnosti umélych neuront

Historie umélych neuront se datuje do doby prvni poloviny 20. Stoleti. V té
dobé W. S. McCulloch, W. Pitts a F. Rosenblatt vypracovali prvni prace. Od té doby se
zacali neuronové sité vrstvit a vznikali prvni vicevrstvé neuronové sité. Dale po
objeveni uciciho algoritmu ,,backpropagation doslo k masivnimu rozsiteni této metody
klasifikace, optimalizace a predikce.

,Um¢ely neuron je zalozen na analogickych principech. Vstupni informace jsou
vazenymi vahami (weights). Odecita se prahova hodnota (treshold) a pomoci aktivaéni
funkce (activation finction, transfer function) se signal transformuje na vystupni signal,
ktery je pfedan nasledujicim umélym neuroniim ve skryté (hidden) , resp. Vystupni
vrstve.“(6)

Kazdy neuron pocita vazeny prumér vSech vstupt, tim pro dva vstupy vznika
rovnice ptimky, pro 3 vstupy vznika rovnice roviny, pro 4 vstupy dostaneme rovnici

prostoru. Timto zpisobem muizeme pokracovat i nadale.

'rll

Obr. 9 - Umély neuron (Zdroj: MARIK, V. - STEPANKOVA, O. - LAZANSKY, J(14))

Vzorec 6 - Soucet vstupi a prahové hodnoty

w; xx; +b

i
-

=1
€... hodnota souctu vstupnich hodnot a prahové hodnoty
b... prahova hodnota
X... i-vstupni hodnota

w;... i-vstupni vaha
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Aktivacni funkce

e Hardlim — hodnota vystupni proménné (n) je 0, nebo 1. Normovani
vystupnich hodnot je smyslem pouziti této funkce.
Matematické vyjadieni: n = 0proa < 0O;n=1proa =0

e Purelin — je aktivacni funkci pfenésejici hodnotu a na vystup. Matematické
vyjadieni :n = a

e Logsig — aktivatni funkce pfenaSejici vstupni hodnoty na hodnoty

v intervalu 0 az 1. Matematické vyjadieni: n = e

e Tansig - aktivacni funkce prendsejici vstupni hodnoty na vystupni hodnoty

a_e—a

. . C e
v intervalu -1 az 1. Matematické vyjadieni: n = =

2.8.3 Neuronové sité

Na spodnim obrazku je naznacena obecnd struktura vicevrstvé neuronové sité,
kde je zndzornéna 4-3-2-1 neuronova sit. Toto znaceni vypovidd o poctu neuront ve
vstupni vrstveé (4), poctu neuronti ve dvou skrytych vrstvach (3-2) a o poctu neurond ve

vystupni vrstvé(1).

! ] PR ",-"'..' >
4 . . PR e .
2. # . R ..q"‘ .- ™

5 . » T EEREE .

-'{; p ¢ ‘\

Obr. 10 - Obecné schéma neuronové sité (Zdroj: DOSTAL(1))

Vstupni vrstva — je vrstvou pres kterou do systému umélé inteligence vstupuji

prvotni data.
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Vnitini vrstva/y — je/ jsou to vrstvy do kterych data ptichazeji ze vstupni vrstvy
a daty vychdazeji do vrstvy vystupni.

Vystupni vrstva — je vrstvou ze které data vychazeji, z této vrstvy dostavame
informace, které jsme chtéli ziskat.

Globalni
chyba

Lokalni minimum

Globalni minimum

Suboptimalni feseni

Obr. 11 — Globalni chyba

Cilem neuronovych siti je nalezeni globalniho minima, jak je naznaceno
v obrazku nahote, chyby. Chyba je parametr, miZeme fici ukazatel, GspéSnosti umé¢lé
neuronové sité. Chybu zna¢ime pismenem ,,E“ a vzorec pro vypocitani je nasledujici.
Vzorec 7 - Chyba
E =3¥(n; — 0;)?,
n;...1-t4 hodnota na vystupu
0;... 1-ta ocekéavand hodnota (je nam znama v pribéhu testovani).

Proces uceni je rozveden nize v kapitole 2.7.5.

2.8.4 Modely neuronovych siti

- Linearni model — jedna se o nejjednodussi model neuronovych siti.

- Generalized Regression Neural Network — jde o model neuronové sité,
ktery tesi ulohy klasifikaéniho charakteru. Miize byt pouzit pro shlukovou
analyzu, kde vstupni vrstva je povaZzovadna za vstupni, pak obsahuje tzv.
Radiélni vrstvu. Ta obsahuje neurony (centroids), které reprezentuji stiedy

shlukli (nastavuji se pred tréninkem). Regresni vrstvu, obsahujici neurony,
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které a) pocitaji regresni vystup pro véty a b) hustotu pravdépodobnosti.
Vystupni vrstva ob¢ regresni spojuje.

- Pravdépodobnostni moden neuronové sité — jde o analogii k modelu
neuronovych siti Generalized Regression Neural Network.

- Radial basis function — mé vystupni linearni funkci, a vstupni a skrytou
vrstvu s radidlnimi jednotkami

- Multi layer percepton — obsahuje nelinearni aktiva¢ni funkci signoid, a

linearni PSP funkci.

. Tab. 4 - Vyhody a nevyhody jednotlivych druhii siti (Zdroj: MARIK, V. - STEPANKOVA, O. -
LAZANSKY (14))

Model sité Vyhoda Nevyhoda
Linearni Velmi rychly trénink Neftesi nelinearni ulohy
Probabilisticka Velmi rychly trénink Velikost sité, je pomalejsi

pii feseni uloh

Generalized Regression | Velmi rychly trénink Velikost sité, je pomalejsi
Neural Network pti fesSeni tloh
MLP Rychlé feseni uloh Pomaly trénink
Radial basis function Velmi rychly trénink Velikost sité, je pomalejsi

pfi feseni tloh

2.8.5 Topologie neuronovych siti

2.8.5.1 Vicevrstva perceptonova sit’ (MLP)

,» Vicevrstvd perceptonova sit’ (Multilayer Percepton Neural Network - MLP)
patii mezi nejzndm¢éjsi a nejpouzivanejsi neuronove sité.“(14)

,, Vicevrstva perceptonova sit’ je sit’ s ucitelem, tj. trénovaci vzory musi kromé
vstupnich hodnot obsahovat i hodnoty pfislusnych odpovidajicich vystupt. Vzhledem
ke svému vSeobecnému roz$ifeni existuje vice variant vicevrstvé perceptonoveé sité,

které se snazi odstranit jeji nedostatky.“(14)
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Obr. 12 - Schéma vicevrstvé neuronové sité (Zdroj: MARIK(14))

Struktura vicevrstvé perceptonové sité je v zdsadé jednoduchd. Sklada se
z nékolika perceptonii poskladanych ve vrstvach, jak je vidét na predeslém obrazku.
Kazdy neuron vrstvy nasledujici ma vstupy z kazdého neuronu vrstvy predchazejici.
Tomuto uspotadani se fika bipartitni graf. Tuto podminku spliuji i data vstupujici do
vstupni vrstvy, jsou tedy distribuovany do vSech neuronil této vrstvy. Volba poctu
skrytych vazeb v praxi je zavisld na povaze Ulohy, kterou bude uméla neuronova sit’
pocitat.

Jak vicevrstva perceptonova sit’ funguje ukazuji na nasledujicim obrazku. Z n¢j
je patrné, Ze pouziti pouze jednoho perceptonu piimkou rozdéluje zékladni prostor na
dvé ¢asti. Pouzitim dvou perceptontl v jedné skryté vrstvé dostaneme dvé piimky, které

zékladni prostor rozd¢li na 3, nebo 4 ¢asti (podle toho zda se protinaji, nebo ne).

O\® | 0 ®®

@@@@@@il

Obr. 13 - Princip fungovani sité (Zdroj: MARIK(14))
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Spole¢né¢ s MLP mluvime o tzv. Vybavovaci fazi. Proces vybavovani je
procesem prace umélé neuronové sit€. Na vstup pfilozime hodnoty a ty se v nékolika
krocich transformuji na vyslednou proménnou / proménné (v zavislosti na poctu
perceptonll vystupni vrstvy).

Aby sit’ byla efektivni, musi zprvu projit procesem uceni. Proces u¢eni neni nic

jiného, nez nastavovani vah w; a minimalizovani chyby ,,E*.

E=2Ek
k

E}, je chyba rovna k-tému trénovacimu vzoru a jeji vypocet je nésledujici

Vzorec 8 — Chyba E

Vzorec 9 - Chyba Ek

1
Ey = EZ(J’]' — dy;)
J
dy; je element chténého vystupu k-t¢ho trénovaciho cyklu. Pro optimalizaci se
nastavuji vstupni hodnoty i prahové hodnoty, nastavuji na ndhodnd d¢isla, nejlépe
. 2 2 . y , o
z intervalu < —T> kde ,,s* oznacuje pocet synapsi vstupujicich do neuronu. Po

prachodu vsech trénovacich dat se vahy jednotlivych neuronti v trénovacim cyklu (t+1)
nastavuji podle nasledujiciho vzorce.
Vzorec 10 - Vaha synapse
w;i;i(t + 1) = wy;(t) + Awy;
w;j(t + 1) ...vaha synapse j v nasledujicim kroku, w;;(t) ... pfedchozi véha
synapse a Aw;; .. zména véhy synapse. Zména vahy synapse se pocatd podle

nasledujiciho vzorce.

Vzorec 11 - Zména vahy synapse

oE

Aw;; = — awy

. o ynro 0E . g
1 ...je parametr uceni nalezici intervalu <0;1>, S e parcialni derivace chyby
i
(E) podle vah (w;;).
Tento zakladni proces uceni se jmenuje akumulované uceni a vahy jsou
nastaveny aZz po prichodu posledniho trénovaciho vzoru. Dal$i procesy jsou popsany

v nize v této praci.
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2.8.5.2 Hopfieldova sit’

Obecné schéma Hopfieldovi sité je zndzornéno na dal$im obrazku, ze kterého je
patrné, Ze Hopfieldova sit’ ma tolik perceptoni kolik mé vstuptli, nebo vystupt. Kazdy
neuron m4 jeden externi vstup a jeden externi vystup. Vystup z kazdého neuronu dalSim
vstupem pro dal$i neurony, samoziejmé jde o vazeny vstup (vaha wy).

Hopfieldova neuronova sit’ se vyuziva jako autoasociativni pamét’. Toto pouziti
v sobé skryva dvé uskali. Prvni z nich je omezena kapacita paméti, neboli poctu véci
které je Hopfieldova sit’ schopna zapamatovat. Obecné plati Ze pocet neuronti pouzity
v siti by se m¢l vypocitat podle nasledujiciho vzorce s < 0,138n, kde s je pocet vzorl a
n je pocet neuronll. Druhym uskalim je podobnost zapamatovanych vzorti. Ty by jsi

m¢eli byt co nejméne podobné tzn. Méli by mit maximalni Hamingovu vzdalenost.

¥ ¥, | 3

-

ik & i [

B
B

X Vs i i

Obr. 14 - Schéma Hopfieldovi sité (Zdroj: MARIK(14))

Zavedeme-li pojem energetickd funkce Hopfieldovi neuronové sité, zjistime, ze
tato funkce popisuje proces vybavovani a hlavné u€eni. Jinymi slovy energeticka funkce
nam umoziuje lépe poznat chovani Hopfieldovi neuronové sité. Vztah pro vypocet
funkce je nésledujici:

Vzorec 12 - Energeticka funkce

1
E = —3 Zwijxixj
i j#i

Vysledkem vypoctené funkce je trojrozmérny graf majici konvexni a konkavni

body. NaSim tkolem je dostat se do globdlniho minima, tedy do minima energetické

funkce. V tomto bod¢ se nachazi pfedpoklad nejlépe si zapamatujiciho vzoru.
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Proces uceni sit¢ je zalozen na vytvafeni si novych vzorti. U Hoppfieldovi
neuronové sité musime pocitat i sjiz minulymi naucenymi vzory, nebot' ty budou
ovliviiovat hodnotu vahy w;. Nasledujici energetickd funkce je rozepsana do souctu
dvou ¢asti. Prvni ¢ast (obsahuje index ,,k*) je energetickou funkci (E}) nové nauc¢eného
vzoru a druha &ast (obsahuje index ,,**) je tzv. Sum (E’). Sum piedstavuje minulé
nauéené vzory. Ukolem procesu uéeni je zadat vzory takovym zptisobem, aby je $um co

nejmén¢ ovliviioval.

Vzorec 13 - Energeticka funkce rozepsani

1 k 1 * !
B = =5, ) Wik =3 ), ) Wity = B+ B

i j#i i j#i
Po procesu uceni, kde jsme Hopfieldovu sit' naucili potfebny pocet vzord,
pfichdzi na fadu proces vybavovani. Proces vybavovéani je procesem, ve kterém
ziskdvame ze vstupnich dat (vstupni vzor) vzor nauceny. Tento proces je dobfe popsan

v literatufe: MARIK, V. - STEPANKOVA, O. - LAZANSKY, J(14).

2.8.5.3 Kohonenova sit’

,Kohonenova sit' (Kohonenova samoorganiza¢ni mapa) je siti, kterd nepotiebu;ji
k uceni ucitele (Kohonen 1982 a dalsi). Kohonenova sit’ provadi vektorovou kvantizaci,
tj. snazi se aproximovat pravdépodobnostni rozdéleni v predkladanych trénovacich

datech.“(14)

Obr. 15 - Schéma Kohonenovi sité (Zdroj: MARIK(14))

Model Kohonenovi sité je klasifikacni model, jenz vytvaii shluky. Jde o analogii
se statistickou shlukovou analyzou.

Kohonenova sit’ nahodile vybere centra shlukii a nahodile ur¢i vahy. Algoritmus

zacina testovat sousedni body (neighbors) a ptifazuje je k nejbliz§imu centru. V dal$im
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kroku jsou toto centrum a sousedé upravovany, tak aby odpovidaly zadané trénovaci

vEte.

2.8.5.4 ART sit

Sit" ART je siti, kterd je schopna se naucit novy vzor aniz by poskodila vzory
predchozi. Tento efekt se jmenuje ,,problém proménné stability* a je zpisoben zménami
vah w; mezi neurony. Naproti ostatnim vySe popsanym, je sit ART dobfe vybavena
proti tomuto problému. Vzhledem k tomu, ze v praktické casti této prace se siti ART
zabyvat nebudu, odkazuji na literaturu: MARIK, V. - STEPANKOVA, O. -
LAZANSKY, J(14).

2.8.6 Pravdépodobnostni neuronové sité

,»Na rozdil od standardnich metod neptedpoklada pravdépodobnostni piistup
k neuronovym sitim a priori Zddny model neuronu. Problém navrhu pravdépodobnostni
neuronové sit¢ (PNS, probabilistic neural network) je formulovén jako jedno z moznych
feSeni obecného statistického rozhodovaciho problému, které je zalozeno na aproximaci
podminénych rozloZeni pravdépodobnosti pomoci konecnych distribu¢nich smési
s komponentami souc¢inového typu.“(14)

,Pravdépodobnostni  pfistup umoziuje sekvencni navrh vicevrstvych
vzestupnych neuronovych struktur. Konkrétni ndvrh PSN spociva v opakovaném feSeni
problému aproximace neznamych podminénych rozlozeni pravdépodobnosti promoci

distribu¢nich smési s vyuzitim EM algoritmu.*“(14)

2.8.6.1 Podminéna pravdépodobnost

Jako podminénou pravdépodobnost oznacujeme pravdépodobnost jevu
oznaceného A vztahujiciho se k standardnim podminkam daného pokusu, doplnéného
podminkou B. Oznaceni P(A I1B). Tohoto teoretického zakladu se vyuziva
v pravdépodobnostnich neuronovych siti.

Doc. RNDr. Jifi Kropéag¢, CSc. ve své publikaci uvadi: ,,UvaZujeme-li pokus,
k némuz sestrojime zakladni prostor Q. Necht' jevy A a B jsou podmnoziny Q. Jestlize
k systému podminek vymezujici dany pokus pfiddme dal$i podminku. A to, Ze nastal
jev B, pak pravdépodobnost uskutecneni jevu a4 za této podminky nazyvadme

pravdépodobnosti jevu A podminénou jevem B.“(10)
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Vzorec 14 - Podminéna pravdépodobnost

P(ANB)
P(B) ’

P(4AB) = pokud P(B) > 0.

2.8.7 Proces uceni

Uceni s ulitelem — proces uceni s ucitelem probyhd tak, Ze neuronova sit
porovnava aktudlni vystup s vystupem zadanym (ucitel) a nasledné upravuje véhy u
vstupti do neurond. Pii tomto zplsobu uceni se neuronové siti predkladaji data
zminulosti a ta se na nich u¢i. Pro zlepSeni vysledkli se neuronové siti mohou
poskytnout i data z intervencnich proménnych, tedy proménnych, které se nachazeni
mimo predikovanou oblast (v nasem ptipadé cenovy vyvoj akciového indexu S&P 500).
Mohou jimi byt signaly z technické analyzy (ukazatele, klouzavych primérti, MACD),
nebo vyvoj cenového ukazatele jiného instrumentu, ktery mize mit na vyvoj indexu

svou vahu (Cena ropy, kurz USD/EUR).

’ﬂ\ cagove okho /ﬁ\
N N
I \/

casova rada

\

wvystup
predpovidana hodnota

intervencni rady

Obr. 16 - Vazba ¢asové Fady a intervencni fady (Zdroj: Uceni neuronové sité(31))
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Uceni bez ucitele — probihd tak, aby neuronové sit' poskytovala konzistentni
vystup pii podobnych vstupnich datech.

Delta pravidlo — pravidlo nejmensich ¢tverct

Rizené uéeni — Globalni extrém chybové funkce je pfedmétem Fizeného uéen.

Nerizené uceni — jak uvadi FANTA ,,jde o identifikaci shlukid dat s minimalni

vzdalenosti od centra shluku. Je rovnéz optimaliza¢ni ilohou.“(6)

2.8.7.1 Modely uceni

e Zékladni model D.O. Hebb
Tento zakladni model uceni byl popsan v kapitole: 2.8.5.1. Vicevrstva

perceptonova sit’ (MLP).

e Backpropagation

Jelikoz je model backpropagation nejrozsifenéjSim ucicim algoritmem u
vicevrstvych dovednych siti, budu se mu i vice vénovat.

Obecny postup je nasledujici. V prvnim kroku se hodnoty vah nastavi na
nahodnou hodnotu. Nasledné probéhne proces pienosu signilu a ve vstupni,
skrytych a vystupni vrstvé. Obecné se vystup z kazdého neuronu spocita jako
souctu vazenych vstupll a prepocita se vystup z kazdého neuronu pres aktivacni
funkeci. Pti priichodu vystupni vrstvou se pocita odchylka od vypocitané hodnoty
od skutec¢né. Tato odchylka je nasledné zpétné distribuovéana a v celé neuronové
siti se prepocCitdvaji vahy u jednotlivych neuronti. Tuto skute¢nost dobie
demonstruje nasledujici priklad:

e Levenbergiiv-Marquardiiv ucici algoritmus

Protoze se pifi vypoctu chybové funkce vystavujeme nebezpeci, Ze se chyba
ustali v lokdlnim minimu a tudiz sit’ se nenaprogramuje s minimalni chybou, bylo
rozpracovano n¢kolik metod pro zlepseni ucenti sité.

- Velikost parametru uc¢eni — doporucuje se zprvu nastavit parametr
uceni maly (pfi tom chyba klesa jen pomalu) a postupné jej zvySovat

(pfi vysokém parametru, chyba klesd rychleji, ale mize divergovat)
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- Moment — Do rovnice rozdilu vahy v kroku ,,t* se pfida rozdil vahy
v kroku (t - 1) s parametrem momentu o, ktery nalezi intervalu <0;1>
a voli se blizky hodnoté ,,1*“. To zplsobuje tizeny efekt dostani se
pfes lokdlni minimum. Tato metoda patii k nejpouzivanéjSim
optimalizacnim metodam.

Vzorec 15 - Zména vahy synapse + Monent

7))
- Sum — patfi k dal§im optimalizaénim metodam

- Pridani neuronu

2.9 Program MATLAB a jeho moduly

Program MATLAB je vysoce vykonnym nastrojem pro technické, matematické
a jiné vypocty, vizualizace a programovani v uzivatelsky ptijemném kabatu. Piiklady
typickych pouziti:

e Matematika

e Vyvoj algoritml

e Sbér dat

e Modelovani, simulace

e Analyza dat, prizkum a vizualizace

e Védecké a technické grafy

e Vyvoj aplikaci

V nasledujicich dvou odstavcich jsou kratce popsany dva néstroje, které v této

praci pouziji nejvice.

2.9.1 Fuzzy logic toolbox

Fuzzy logic toolbox je efektivnim néstrojem matematického prostiedi
MATLABU pro tvorbu fuzzy systémi. V MATLABU se fuzzy systém miZze vytvorit,
editovat a nebo uzivatel mlze integrovat svij systém do prostiedi MATLABU za
pouziti Simulink. Navic MATLAB umoziiuje uzivateli si vytvofit vlastni program
zalozeny na jazyce C. Fuzzy logic toolbox se do zna¢né miry opird o uzivatelské

prostiedi ,,GUI, které je uZivatelsky vice piijemné, nez je prace na piikazovém fadku.
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Fuzzy logic toolbox poskytuje tfi druhy nastroji
e Prikazovy radek
e Interaktivni grafické prostiedi

e Simulink bloky a ptiklady

Do prvni skupiny patii funkce, které si uzivatel mize volat z ptikazového tadku,
nebo z vlastni aplikace. Vétsina téchto funkcei se uklada do souboru s koncovkou ,,.m*

Za druhé nastroje interaktivniho prostiedi GUI umoziuji uzivateli pftistup
k mnoha funkcim a poskytuji vyborné prosttedi pro tvorbu fuzzy systému i jejich

aplikaci a analyzu.

FIS Editor: Untitled (=] B e
File{ Edit View
Untitled
(mamdani}
inputt outputl
FIS Mame: Urtitlec FIS Type: mamcani
And method mif - Current Yariahble
O method ot (1151 inputt
Tyhe infaut
Imiplication min - s &
Rarige [01]
Aggregstion max =
Defuzzification centraid o Help Close
System "Untitled". 1 input, 1 output, and O rules
_—

Obr. 17 - Grafické prostifedi Fuzzylogic toolboxu v MATLABU
Do tfeti skupiny patii sada néstroji, blokti slouzicich pro pouziti v prostiedi

Simulink.

2.9.2 Neural network toolbox

Neural network toolbox je skvély nastroj pro navrhovani, provadéni, vizualizaci,
simulaci neuronovych siti. Tento nastroj obsahuje piikazovy fadek a grafické prostiedi
pro vytvareni, Skoleni, trénovani a provozovani neuronovych siti. Grafické prostredi

zjednodusuje vytvareni téchto siti pro analyzu ¢asovych fad, rozpoznavani a clustering.
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Po vytvofeni neuronové sité v grafickém prostiedi si uzivatel mize nechat vygenerovat

koéd. Prostiedi Neural network toolboxu umoziiuje pouziti vSech vySe uvedenych

vvvvvv

printscreeny tohoto toolboxu pro grafickou ilustraci.

Meural Network

Hidden Layer Qutput Layer

Input

Obr. 18 - Neural network fitting tool

MNeural Network

Input SOM Layer Qutput

Obr. 19 - Neural network clustering tool

2.10 Analyza ¢asovych rad

V této praci se ve 4. Kapitole zabyvam vytvofenim kvalitniho systému pro
predikci vyvoje akciového indexu S&P 500, kde cenovy graf je ¢asovou fadou, nesmi
v teoretické ¢asti chybét aspon kratkd zminka o tom co je to Casova fada.

Casova fada je posloupnost hodnot v zavislosti na ¢as (ten se vétsinou v grafu
zobrazuje na ose ,,x*). Jedna se tedy o vektor hodnot x = (xy; x5; X3 .... X, ), kde n znaci
celkovy pocet hodnot ¢asové fady.

,Casovou fadu si lze predstavit tak, jako by byla slozena ze dvou zékladnich
slozek, a to deterministické a stochastické. Deterministickou slozku fady lze dale délit

na slozku linearni, periodickou a chaotickou.*“(1)
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Obr. 20 - Slozky asové Fady (Zdroj: DOSTAL(1))
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3 Analyza problému a soucasné situace

3.1 Vyvoj akciového indexu

V tydnu od 21.2.2011 — 25.2.2011 byl vyvoj akciového indexu ovlivnén jak
byky tak medvédy. Velmi dtlezitou cenovou hladinu je 1294, cozZ je nejnizsi hladina a

1344 nejvyssi hladina.

3.2 Spolecnosti IFE-CR, a.s.

LIFE-CR, a.s. je celosvétové vedoucim vyrobcem automatickych dvetich
systémi pro kolejova vozidla. Vice jak 60 let se uplatiiuje zédkladni princip spolecnosti
"aspéch skrz kvalitu a vyvoj", ktery je hnacim motorem pro celou spolecnost.““(25)

spole¢nost IFE-CR, a.s. je zafazena do koncernu Knorr-Bremse, kde figuruje
jako samostatna jednotka, tak sama rozhoduje o svych ziscich. Za poslednich 6 let
(¢itaje do roku 2009) méla spolecnost jen dvakrat zaporny vysledek hospodateni a to
v letech 2008 a 2005. V ostatnich letech spole¢nost dosahuje ziskil v fadech milioni az
desitek miliont.

,Cily podniku jiz po mnoho let je minimalné udrzeni si trzniho postaveni,
neustalé zlepSovani jakosti svych vyrobkt, zvySovani odbornosti svych pracovniku a

zlepseni klicovych ukazatel ve vSech oblastech.“(25)

3.3 SWOT analyza®

»Silné stranky spole¢nosti — Strenths (S)
e Kvalita vyrobku
e Technologie
e Propracovany vyrobni systém
e Propracovany personalni systém
e Specialisté v oboru
e Kolektiv pracovniki
e Silna IT podpora

e  Soucasti silné skupiny Knorr-Bremse

* VASKO, J. Hodnoceni finanéni situace podniku a névrhy na jeji zlepseni. Brno: Vysoké uceni

technické v Brné€, Fakulta podnikatelska, 2009. 73s. Vedouci bakalafské prace Ing. Vojtéch Bartos, Ph.D.
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e Dobfe zvladnutd obchodni strategie spolecnosti

Slabé stranky spolecnosti — Weaknesses (W)
e Vysoké naklady vyroby

e Vysoky tlak vedeni na kontinualni zvySovani kvality vyroby

PrileZitosti — Opportunities (O)
e Rozvijeni technologie

e Nov¢ trhy na vychodu

Hrozby — Treats (T)
e Konkurence v Ciné
e Finanéni svétova krize

¢ Odchod nenahraditelnych specialisti (25)

3.4 Portrova analyza®

»Riziko vstupu konkurenti

Na ¢eském trhu je firma IFE-CR, a.s. jedinou firmou vyrabéjici vstupni systémy.
Spole¢nost vyrabi zakazkoveé, a vytvofeni stalych partneri pro nové vznikajici
spole¢nost by bylo velmi obtizné. Vyroba vstupnich systémi je nakladny a
technologicky Spatné zvladatelny proces, ktery firma IFE-CR, a.s. jiZ zvladla. Je tedy

mala pravdépodobnost piichodu konkurenti na ¢esky trh.

Rivalita mezi konkurenty

Na ¢eském trhu neni 7adny konkurent, ale ve svétovém méfitku za¢ina v Cing
vyrustat nova spole¢nost zabyvajici se vstupnimi systémy. Jmenuje se IFE Victall
Railway Vehicle Door System, Quingdao CO. Ltd, China. Tato firma nejenze vyrabi
stejny produkt, ale dostala se svymi ndklady niZze a tedy prodava levnéji. Mezi touto
spolecnosti a IFE-CR, a.s. jist¢ v budoucnu bude velka rivalita. Stavajicimi hlavnimi

soupeti IFE-CR, a. s. jsou britska firma Faiveley a némecka Bode.

> VASKO, I. Hodnocent financni situace podniku a ndvrhy na jeji zlepseni. Brno: Vysoké ueni

technické v Brné€, Fakulta podnikatelska, 2009. 73s. Vedouci bakalafské prace Ing. Vojtéch Bartos, Ph.D.
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Smluvni sila odbérateli

Jelikoz se jednda o zakazkovou vyrobu IFE-CR, a.s. nema problémy s
nachazenim odbérateld. Spolecnost ma 5 nejvétsich, stalych odbérateld, kterych se krize
zatim nedotkla. Jediny problém mulize nastat se stitnimi zakazkami, kdy si odbcératel
kvili platebni neschopnosti, nebo z jinych divodii, mize posunout termin dodani a tak
zpusobit drzeni kapitalu spolecnosti IFE-CR, a.s. v zasobach. Smluvni silu odbératelti

hodnotim jako pfimétenou.

Smluvni sila dodavateli

Spolecnost IFE-CR, a.s. ma zhruba 200 dodavatelli, pfitom ke kazdé
komponenté ma 2 az 3 dodavatele. Kazdy z dodavatelii je pro spolecnost nécim
vyhodnéjsi, jeden ma lepsi cenu a druhy kvalitu. Déleni dodavatelii timto zpiisobem
zapricinuje to, ze IFE-CR, a.s. nema kritick¢ého dodavatele a tudiz smluvni sila vSech
dodavatelti je malad. Diky celosvétové krizi, koncern Knor-Bremse hledd cestu, jak

pomoci svym dodavateliim, aby nezkrachovali.

Hrozba substituti

Jelikoz se jedna o komplexné feSené vstupni systémy, nemyslim si a také nevim
0 jiném substitutu, ktery by mohl byt pouzit na ukor vstupnich systémt od IFE-CR,
a.s.“ (25)

spole¢nost IFE-CR,a.s., nebo kterdkoliv jina spolecnost mize dany expertni
systém vyuzivat pro investovani svého volného kapitalu, ptfipadné na urceni vyvoje cen

vstupnich komodit, které se odviji od cen komodit, které vyuZzivaji dodavatelé.

3.5 Spolec¢nosti XTB

Spolecnost X-Trade Brokers je polskou spole¢nosti obchodujici s cennymi
papiry zajiStujici mimoburzovni obchodovani na derivatovém tzv. OTC trhu v rdmci
Evropské unie. Jeji pobocka X-Trade Broker je zapsana na méstském soudu v Praze
v oddilu A, vlozka €. 56720 a zajistuje obchodovani na izemi Ceské republiky.

Spole¢nost vyuziva pro obchodovani nékolik obchodnich systémii:

- XTB-Trader
- XTB-Trader Mobile — jde o zUzenou verzy programu XTB-Trader

umoziujici sledovani/obchodovani na trhu ptes mobilni telefon
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- XTB-Trade Multiterminal
- XTB-Option trader

Spoleénost vyuziva softwaru Metatrader ve verzy 4° pro XTB-Trader . Ta
umoziuje pohodIné sledovani cenovych grafii. Je dodadvéana bezplatné, v Ceském jazyce,
s velkym poctem technickych indikéatorti. Dal§i rozhodujicim prvkem je informacni
modul, ktery investora informuje o aktualnich datech ze svéta a to diky AFX a
analytikiim spole¢nosti.

Diky DDE servru mize uzivatel vyuzivat real-time data a importovat je do
programu MetaServer RT, ktery umoziiuje real time pienost informaci, nebo do dalsich
softwarti jako jsou MS excel, nebo Open Office. Postup jak DDE zapnout a data
importovat je na strankach spolecnosti X-Trade Broker.

MQLA4 je programovaci jazyk, diky kterému je mozné naprogramovat si vlastni
cenovy ukazatel, ktery se zobrazuje piimo v cenovém grafu, ¢i mimo n¢j, nebo
celkovou obchodni strategii, ¢i automaticky obchodni systém

Diky vSem vySe zminénym vyhodam jsem se pro stahovani dat rozhodl pouZit

data ze systému XTB-Broker spolecnosti X-Trade Broker.

Ukazatele obchodni platformy XTB-Trader:

Acceleration/Deceleration  Oscillator, Accumulation/Distribution, Alligator,
Average firectional movement index, Average true range, Awesome oscillator, Bears
power, Bollinger bands, Bulls power, Commodity chanel index, DeMarker, Envelopes,
Fibonacci retracement, Force index, Fractals, Gator oscillator, Ichimoku Kinko Hyo,
Market facilitation index, Momentum, Money flow index, Movind average, MACD,
Moving average of oscillator, On balance volume, Parabolic SAR, Relative streight
index, Relative vigor index, Standard deviation, Stochastic oscillator, Volumes,

Williams’ percent range

3.5.1 Otevreni uctu
Veskeré dokumenty nutné k otevieni uctu jsou obsazeny v ptfiloze (smlouva,
obchodni podminky, investi¢ni dotaznik, identifika¢ni karta zdkaznika, prohldSeni o

védomi investi¢niho rizika, informace tykajici se zajiSténi vkladu klientd, , zddost o

¢ Aktualni sowtware ke dni 30.4.2011
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vyplatu finanénich prostfedkd, plnd moc a informace o zdanéni derivatl), ptipadné jsou

volné¢ stazitelné z internetovych stranek spole¢nosti X-Trade broker www.xtb.cz.
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4 Vlastni navrhy feseni, pfinos navrht reseni

4.1 Data pro predikci

Vlastni data je potieba nejprve stdhnout a pak nahrat do programu MATLAB.
Stahovani dat se vénuji v dalsi kapitole.

Nejjednodussim zptsobem jak nahrat pfipravena data do MATLABU je pfes GUI
prostiedi, ptikladné GUI prosttedi Neural network toolboxu a jakékoliv z modelti. Tim
se vytvofi proménnd, kterou je potfeba ulozit do externiho.m souboru. Pro tuto praci
jsem  vytvofil nékolik proménnych (data Input All, data Input Indicators,
data Input Values,  data Target 1day,  data Target 2day,  data Target 3day,
data Target 4day, data Target 5day, data Target Theday, , data Test All,
data Test Values, data Test Indicators a k nim pfislusné tagreg data)

Tabulka s daty je v ptiloze.

4.1.1 Stazeni z X-Trade brokera

Vsechna potfebné data jsou k dispozici na obchodni platformé X-Trade broker
v zéloZce Nastroje — Centrum historie. Zde jsem vybral skupinu indikator Index FIS a
v ni konkrétné¢ index US.500, ktery reprezentuje historicky vyvoj akciového indexu

S&P 500. Obrazek nize znazoriiuje centrum historie obchodni platformy X- Trader.

Centrum historie: US,500,Dail L2 |
Symbaly: Databdze: 1060 zépisy
: 2 Cas Cteviit Maximum Minimum Zavfit Objem =
.
[J 2011.04.29 00:00 1354.1 1360.6 1352.4 1359.4 8308
[J 2011.04.28 00:00 13516 1358.1 1346.4 1354.4 3941
[J 2011.04.2700:00 1341.4 1353.9 1340.1 1351.1 2109
{1 2011.04.26 00:00 1332.9 1345.6 1327.6 1341.6 10023
_|| | & 2011.04.25 00:00 1329.6 1334.9 1326.9 1332.6 6792
|| @ 2011.04.21 00:00 1334.4 1337.4 1328.4 1332.6 9085
[J 2011.04.20 00:00 1312.9 1334.4 13111 1333.9 10942
_ [J 2011.04.13 00:00 1208.9 13136 1293.9 1313.1 10505
£ iminuta (M) | |l | @ 2011.04.18 00:00 1316.6 1317.6 1290.1 1798.6 11312
..... i 1]
= 2 mindt (043) [] 2011.04.1500:00 1311.6 1318.9 1305.4 1315.6 9563
----- | 15 minut {M15)
: ) [J 2011.04.1400:00 1308.4 1342.9 1297.9 1310.9 11573
----- 1 30 minut (M30)
i @ 2011.04.13 00:00 1309.1 1318.4 1304.6 1308.1 10715
----- 1 hodina {H1)
_____ & hodiny (H4) @ 2011.04.12 00:00 1317.4 1318.1 1305.1 1309.4 11196
=W Denni [01) @ 2011.04.1100:00 1326.9 1329.6 1316.9 1317.1 9138
..... | Tydenni (T1) @ 2011.04.08 00:00 1329.1 1335.4 1318.4 1323.6 9335
----- MésiEni (MEs) @ 2011.04.07 00:00 1329.1 1334.6 1322.1 1328.6 4793
& w.20 [J 2011.04.06 00:00 1327.1 1336.1 1325.4 1328.9 10691
o ) C e divise X it =
| Stahnout | [ pidat || Edivat || odswanit | [ Exportovat | [ mmportovat | [ zavit |

Obr. 21 - Centrum historie
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Data jsem pro svou praci stahl za obdobi dvou let a dvou mésict. Konkrétné od

20.5.2009 — 28.2.2011. Tyto data jsou pouzita pro natrénovani, validaci a testovani

neuronové sité. Toto obdobi predstavuje 465 obchodnich dnl a v kazdém obchodnim

dnu byl staZzen kompletni soubor informaci o tomto dnu, tedy hodnoty open, high, low,

close a volume. Dodate¢na data akciového indexu od 1.3.2011 do 22.3.2011 jsou

pouzivana na dodatecny test jiz natrénované neuronové sité. Zde jde o 18 obchodnich

dnti. I za toto obdobi byl stazen kompletni soubor informaci obchodniho dnu. VSechna

data jsem ulozil do tabulkového programu excel ve verzi 2007.

4.1.2
a)

b)

d)

Vypocet indikatori

Klouzavy primér — pro vypocet tohoto technického indikédtoru jsem vyuzil
tabulkovy program Excel, ve kterém jsou uloZena data stazena data z X-Tradera.
Pro klouzavy primér (SMA9) jsem vyuzil sumu 9-ti dennich minulych hodnot a
pod¢lil jsem ji souctem dni. Jednd se tedy o jednoduchy devitidenni klouzavy
primér. Stejny postup byl vyuZit pro SMA14, zde jsem vyuzil periodu 14
ptedchozich obchodnich dnt.

RSI — 1 vpfipad¢ indikatoru ,Relative streight index* byl vyuzit vypocet
v prostiedi excelu. Tento index byl vypolitin a piifazen ke kazdému
obchodnimu dni podle vzorce 1 — RSI. Pro vypocet jsem pouzil 14 denni ramec,
tak jak jej doporudil p. Wilder, kdyz tento index sestavoval.

Smérodatna odchylka — pro vypocet tohoto technického indexu byla pouzita
pfimo integrovana funkce excelu ,,STDEV* za 10-ti denni ¢asovy ramec.
MACD - Indikator MACD byl vypocitdn jako rozdil exponencialniho
klouzavého priméru za 26 obchodnich dnti od exponencidlniho klouzavého

praméru za 12 obchodnich dnti. Veskery propocet byl vytvoren v Excelu.

4.2 Predikce metodou NARX

V celé této kapitole, pouzivam ptivodni nastaveni MATLABU:
- Rozdéleni dat — random (dividerand)
- Trénovaci funkce: Levenberg-Marguard (trainlm)
- Méfeni vykonu: Mean squared error (mse)

- Derivative: Default (defaultderiv)
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Pro testovani modelu NARX jsem vybral 4 druhy sitové architektury s ohledem
na propoctovy vykon PC. Prvni architektura je implicitné nastavenou architekturou
MATLABU, jedna se o sit’ s 10 neurony a zpozdénim 2 obdobi vystupni hodnoty. Jako
druhou architekturu jsem zvolil architekturu o 20 neuronech a 10 dobach zpozdéni
vystupu. V tieti architektufe jsem ponechal pocet neuront, ale zvysil jsem pocet
zpozdéni na 17, tak aby tato sit’ umoznila porovnat vysledky s ptfedchozi. Posledni sit’
jsem zkonstruoval jako nejrobustnéjs$i o 30 neuronech a ¢asové zpozdéni ponechal na
17. V celé praci pouzivdm maximalni ¢asové zpozdéni zpétného kandlu neuronovych
siti maximaln¢ 17 a to zdivodu dodateCnych testovacich dat, které obsahuji 18
obchodnich dnti. Pfi definovani neuronové sité, konkrétné casového zpozdeni, nejde na
pocitaci, na kterém byl pokus provadén, definovat vétsi nez 50 ndsobné casové
zpozdéni a to z diivodti nedostatku paméti po¢itace’.

Kazda trojce tadka zobrazuje rozdéleni dat do skupin ucicich se dat ,,learning*,
ovéiovacich ,,validation a testovacich ,,testing®. V celé praci pouzivam rozdéleni ,,90 5
5% ,,30 35 35% a ,,60 25 15%. V prvnim pfipadé je vétSina dat urena pro nauceni
neuronové sit€¢ a jen minimum z nich je pro validaci a testovani. Druhé rozdéleni dat
reprezentuje rovnomerné rozlozeni vstupnich dat do vSech 3 skupin a ve 3 rozdéleni dat
se ponechava 60% dat pro nauceni neuronové sité, 25% dat na validaci a pouze 15% dat
pro testovani.

Kazdou sitovou architekturu jsem zaroveii testoval pro 5 obchodnich dnd.

4.2.1 Predikce Close pomoci Hodnot Open, High, low, close, volume

V této kapitole se vénuji predikci hodnoty close za pomoci vstupnich hodnot
cenového grafu, tedy hodnot Open, High, Low, Close a objemu obchodd Volume.

Nasledujici tabulky jsou setazeny podle sitové architektury. V kazdé tabulce,
pro kazdou sitovou architekturu, bylo provedeno 15 testi (tzn. 60 testli pro metodu
NARX a pro vstupni hodnoty stazené z platformy X-Trader). Vyhodnocovani bylo
uskute¢néno za pomoci metody MSE ,,Mean square error* v ¢eském piekladu ,,metodou
nejmensich Ctvercti“. Dale byla propoctena predikéni chyba MAPE, o které pisu

v kapitole 4.5 Srovnani metod.

7V dobé& provadéni testu 4 GB RAM, 1066 MHz
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Za nejlépe naucenou sit’ byla povazovana ta sit, které nemeéla jen nejmensi
chybu MSE?® v jedné, ¢i dvou castech rozdélovani dat, ale ta, kterda méla
nejkonzistennési rozdéleni chyby (tzn. MSE byla pro faze uceni, validaci a testovani
pfiblizné stejnd) a zaroven s pozadavkem na co nejmenSi hodnoty MSE. Tyto

skupiny dat jsou vyznaceny v tabulkach.

Tab. 5- NARX, Sit’ (10 2), Values

Sit’ (neurons:10, delay:2)
MSE | % (1 den |2 den 3den |4den 5 den

Learning 90 128 142 125 146 129
Validation 5 168 145 268 159 131
Testing 5

Learning 30
Validation 35
Testing 35
Learning 60
Validation 25
Testing 15

Tab. 6 - NARX, Sit’ (20 10), Values

Sit’ (neurons:20, delay:10)

MSE  |%]1 den
Learning 90 223
Validation 5 198
Testing 3
Learning 30
Validation 35
Testing 35
Learning 60
Validation 25

Testing 15

¥ MSE je kritériem vykonu, funkce MATLABU pro graficky vystup ,plotperform®, viechny

vybrané sité maji graf vykonu v piiloze Vysledky.zip
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Tab. 7 - NARX, Sit' (20 17), Values

Sit’ (neurons:20, delay:17)

MSE | % (1 den 2 den |3 den 4 den |5 den
Learning 90 0.005
Validation 5 374
Testing 5| ____ 408
Learning 30 0.0029
Validation 35 728
Testing 35| 623
Learning 60 0.000009
Validation 25 491

Testing 15 566

Tab. 8 - NARX, Sit' (30 17), Values

Sit’ (neurons:30, delay:17)

MSE | % {1den |2den |3den |4den S den
Learning 90 30 54 2 0.7 4E-10
Validation 5 578 631 217 732 472
Testing 5| 718|274 _487] _ o15[ 414
Learning 30 2 1.9 4 0.0008| 5E-15
Validation 35 830 448 709 569 918
Testing _ 35| 585 1330] __s96] __650[ 1298
Learning 60 1| O9E-15 4 0.4 41
Validation 25 882 640 662 465 1248
Testing 15 670 689 738 687 482

4.2.1.1 Popis vybranych siti

Nejlepsi srovnani vybranych metod za jednotlivé obchodni dny nabizi tzv. Error
histogram, na kterém je vidét rozlozeni chyb v predikci. Nasledujici pétice obrazkd,
sefazend podle dnt tuto chybu dobte dokresluje. Z rozlozeni hodnot na histogramu je
patrné, ze v prvnich 3 dnech byla vybréana sit’ s rozloZzenim dat ,,60 25 15 a pro 4. a 5.

den sit’ s rozlozenim ,,90 5 5¢
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Obr. 26 - Error histogram, NARX, Values, 5. den
Z rozlozeni chyby je patrné, Ze sitova architektura ma velky vliv. Pfi zvySovani
poctu neuronll se chyba v testovacich datech zmenSuje, to ale na tkor dat validace a

testovani.
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Jiny pohled na rozlozeni chyby poskytuje Casovy graf za vSech 5 obchodnich dnti.
Errorl reprezentuje chybu 1 dne, Error2 chybu 2 dne atd. Z n¢j je ziejmé, ve kterém
pasu se vétsina chyb pohybuje. Podobné znazornéni poskytnou grafy ,,Time-response*

programu MATLAB. Ty jsou ulozeny v ptilozeném souboru Vysledky.zip

80,00
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40,00

20,00
0,00
-20,00

-40,00
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-80,00

®Errorl MError2 AError3 XError4 XError5

Graf 2 - NARX, Casové rozloZeni chyby
Nejzajimavéjsi vysledky jsme dostali v 5. obchodnim dnu, kdy méla neuronova sit’

chyby pouze: Learning = 47, Validation = 95 a mirné zhorSeny Testing = 336.
Nasledujici obrazek regrese tento fakt doklada.
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Obr. 27 - Regrese, NARX, Values, 5. Den

Skript z 5. obchodniho dne je obsazen v pfiloze.

Vybrané neuronové sité¢ predikujici maximalné 5 dnl z vstupnich dat Open, High,
Low, Close a Volume predikovali s primérnou chybou v rozmezi -20 az 20, pocitano
v absolutnich hodnotach. V méné volatilnich dnech méli neuronové sité lepsi vysledky
nez ve dnech se zvysenou volatilitou. To je patrné z grafu na predeslé strance. Kde mezi

250 az zhruba 350 obchodnim dnem byla zvySena volatilita.

4.2.2 Predikce pomoci indikatori MACD, MA, Standard dev. a RSI

Druhym zplsobem, jak predikovat budouci vyvoj akciového indexu je predikce
za pomoci technickych ukazateld. I zde jsou nasledujici tabulky setazeny podle
architektury. I zde jsem vyuzil 4 architektur. Mlizeme fici, ze v této kapitole bylo

pouzito stejnych kritérii jako v pfedchozi kapitole, jen s ohledem na vstupni data.
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Tab. 9 - NARX, Sit’ (10 2), Ukazatele

Sit’ (neurons:10, delay:2)

% 1den |[2den 3 den 4 den S den
Learning 94 105 131 81
Validation 104
Testing __  _ SEEGEAN 123
Learning 124
Validation 168
Testing 3 181
Learning 112
Validation 208
Testing 176

Tab. 10 - NARX, Sit’ (20 10), Ukazatele

Sit’ (neurons:20, delay:10)
% 1den |[2den 3 den 4 den 5 den
Learning 90 99 9 18 100 136
Validation 5 167 252 323 606 484
Testing _ s|__281]___aa0] _ 2s0] _ 289 574
Learning 30 199 292 8 2 7
Validation 35 725 903 603 426 774
Testing _ s 747] 022 _ 753] _ 616 sl
Learning 60 26 0.3 39 3 0.02
Validation 25 602 468 463 587 484
Testing 15 477 408 546 761 622
Tab. 11 - NARX, Sit’ (20 17), Ukazatele
Sit’ (neurons:20, delay:17)
% 1 den 2den [3den |4den |Sden

Learning 90 0.00001 16 426| 2E-21 5
Validation 5 424 151 460 267 392
Testing _ s|_ - 539|_ 385|878 463|328
Learning 30 0.084 0.08 7] 0.006 0.0006
Validation 35 890 1105 647 524 470
Testing _ __ s 856]__1127] __706| __s46] _ _ 547
Learning 60 & 0.003] 0.009 0.01 0.4
Validation 25 455 321 330 285 384
Testing 15 483 306 405 353 350
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Tab. 12 - NARX, Sit’ (30 17), Ukazatele

Sit’ (neurons:30, delay:17)

%
Learning 0.00001
Validation 175
Testing _ __ __ 198
Learning
Validation
Testing 3
Learning
Validation 25| 413 417| 447 385| 414
Testing 15| 504 693 392 446| 362

Z tabulek vyplivd, Ze pro predikci vyvoje za pouziti zvolenych technickych

indikatortt je nejvhodnéjsi sitovou architekturou implicitné zvolené programem

MATLAB. Az na predikei 2. dne kde skvélych vysledkt doséahla sit” o 30 neuronech a

17 dennim zpozdéni.

4.2.2.1 Popis vybranych siti

Stejn¢ jako v predeSlé kapitole, je pro popis vybranych siti nejlepSi Error

histogram.

— . — _ I - I
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o : o bl bt e 5 s
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Obr. 28 - Error histogram, NARX, Ukazatele, 1. Den Obr. 29 - Error histogram, NARX, Ukazatele, 2. Den
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Obr. 32 - Error histogram, NARX, Ukazatele, 5. den
Je na prvni pohled patrné, ze pii zvySovani pocCtu neuronli a zpozdéni, se
neuronova sit’ Iépe uci. V predikci 2. obchodniho dne byla dokonce lepsi i ve validaci a
testovani. V porovnani s prvnim obchodnim dnem se hodnoty chyby pohybuji ve
stejném celkovém intervalu, ale vétSina znich je soustfedéna kolem 0. Dokonce
v porovnani se 3., 4. a 5. obchodnim dnem, je rozlozeni celkového intervalu chyby

druhého dne mensi.
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Obr. 33 - - Regrese, NARX, Ukazatele, 2. Den

Skript z 2. obchodniho dne je obsazen v pfiloze.

4.3 Predikce za pomoci Nonlinear Input-Output

V této kapitole se vénuji predikci hodnoty close za pomoci vstupnich hodnot
indikatort, tedy MACD, SMA9, SMA14, Standard deviation a RSI, zaroven pouzivam
pivodni nastaveni MATLABU:

- Rozd¢leni dat — random (dividerand)

- Trénovaci funkce: Levenberg-Marguard (trainlm)
- Méfeni vykonu: Mean squared error (mse)

- Derivative: Default (defaultderiv)

I zde jsem vybral takovou sitovou architekturu, abych ji mohl srovnéavat
s ostatnimi metodami. Jedna se o architekturu 10 neurond a zpozdéni 2, dale 20 neuront
a 10 denniho zpozdéni a jako posledni jsem vybral architekturu ¢itajici 30 neuronti a 17

dnii zpozdéni.
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Rozdéleni dat bylo pfesné v korespondenci s rozdélenim dat u metody NARX.

Znova z diivodli poméieni vykonnosti obou metod. Data byla rozd¢lena v poméru, ktery

rozepsan v tabulce.

Tab. 13 - Input-Output, rozdéleni dat

1. rozdéleni

2. rozdéleni

3. rozdéleni

Learning | 90% 30% 60%
Validarion | 5% 35% 25%
TEsting 5% 35% 15%

4.3.1 Predikce Close pomoci Hodnot Open, High, low, volume

Metoda Nonlinear Input-Output predikuje vystup, bez zpétné vazby, to znamena,

ze v této kapitole, kde jsem urcoval hodnotu Close cenového grafu akciového indexu

S&P 500, se hodnota Close ceny nepouziva jako vstup.

Tab. 14 - Input-Output, Sit’ (10 2), Values

Sit’ (neurons:10, delay:2)

MSE | % lday |2 day
Learning 90 164 238
Validation 5 116 408
Testing ¢ 5]

Learning 30 232
Validation 35 333
Testing . 35| 357
Learning 60 112
Validation 25 199
Testing 15 454

Tab. 15 - Input-Output, Sit’

(20 10), Values

Sit’ (neurons:20, delay:10)

MSE % lday |2 day 3 day 4 day 5 day
Learning 90 38 137 165 488 233
Validation 5 407 253 339 268 541
Testing _ _ s|__asa]_ 233 _ 740 _ 63| 765
Learning 30 23 161 313 200 194
Validation 35 655 900 836 713 819
Testing _ 35| e8] _763] _1065| _ 724|871
Learning 60 59 624 92 368 183
Validation 25 432 981 927 567 786
Testing 15 442 1695 1192 731 1160
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Tab. 16 - Input-Output, Sit’ (30 17), Values

Sit’ (neurons:30, delay:17)

MSE  |% lday  |2day |3 day |4 day |5 day
Learning 90 135 127 16 222
Validation 5 365 1898 362 821
Testing _____ ¢ 5|_.__o43] 2404 [UTEY] 44 307
Learning 30 0.00002 187| 8E-26 6| 0.0000002
Validation 35 487 952| 1874| 1624 2168
Testing _____ 35| 997 _1ss4] 190s] 1521] _ 1608
Learning 60 3| 0.0007 61 24 102
Validation 25 365 1201 706| 1894 1116
Testing 15 727 1833| 1314 760 2074

Tabulky ukazuji silu jednoduchych neuronovych siti, které dosahuji lepSich

vvvvvv

Pti této metodé¢, dopadl zajimavym zptisobem graf ,,Error autocorrelation®.
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Obr. 34 - Error autocorrelation, Input-Output, Ukazatele, 1. den
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Obr. 38 - Error autocorrelation, Input-Output, Ukazatele, 5. den

wevr .

Chyba, ktera je zobrazena na error histogramu’ je nejcastdjsi v intervalu od -20
do 20.

Vyznamné dobrych hodnot se mi podafilo naméfit za pouziti sit€¢ (10 2), tedy
implicitné nastavené, rozlozeni dat 90: Learning, 5: Validation a 5: Testing pro predikci
1 obchodniho dne. Pro tuto metodu jsem provedl dodatecny test. Vysledky jsou

znazornény nize na obrazku ¢asové odezvy a histogramu chyby.
Vu Time-5eries Response (plotresponse) | —F | =] &]1

Response of Output Element 1 for Time-Series 1
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Obr. 39 - Test time response, Input-Output, Values, 1. den

? Dostupny z ptilozeného souboru Vysledky.zip

67



m Error Histogram (ploterrhist) = B &J
Error Histogram with 20 Bins
1

251 B

Instances

O o) M e — O @ @ e e
G0 MM D NGO
Ok I3 m o 0 0 D

T

Errors = Targets - Outputs

0.6535
2.714
4774
6,835
8.895
10.96
13.02
15.08

Obr. 40 - Test error histogram, Input-Output, Values, 1. den

Rozlozeni chyby je v dodate¢ném testu nerovnomeérné roziazeno, vétSina hodnot
se nachazi pod nulovou linii, to znamend,Ze neuronova sit odhaduje nizsi cenu nez je

target a to v poméru 12:5.

4.3.2 Predikce pomoci indikatori MACD, MA, Standard dev. a RSI

Ptedposledni metodou predikce ceny close akciového indexu S&P 500 je
metoda Nonlinear Input-Output se vstupnimi hodnotami vypocitanych technickych
indikatorii. Vysledky tspéSnosti/netspésnosti zobrazuji tii nasledujici tabulky.

Tab. 17 - Input-Output, Sit’ (10 2), Ukazatele

Sit’ (neurons:10, delay:2)

MSE % |1day |2 day
Learning 90 138 211
Validation 250
Testing S| __200] 253
Learning 142
Validation 402
Testing _ 35| 372| 367
Learning 213
Validation 300
Testing 345
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Tab. 18 - Input-Output, Sit’ (20 10), Ukazatele

Sit’ (neurons:20, delay:10)

MSE | %
Learning 90
Validation 5
Testing S

Learning 30
Validation 35
Testing _ 35
Learning 60 21 0.00004 46 215 335
Validation 25 605 839 748 988 804
Testing 15 473 895 716 765 815

Tab. 19 - Input-Output, Sit’ (30 17), Ukazatele

Sit’ (neurons:30, delay:17)

MSE % | 1day 2day |3 day |4 day |Sday
Learning 90 0.0000002| 0.0004 | 4E-22 2 5
Validation 5 237 200 562| 385 527

Learning
Validation

Learning
Validation
Testing

Vsimnéme si, ze MSE se ve vSech obchodnich dnech pohybuje kolem hodnoty
300 a n¢kdy 1 mnohem vice. Tyto vysoké hodnoty dobie graficky zobrazuje regresni
pfimka predikce tfetiho obchodniho dne, kde jsou hodnoty MSE pro uceni, validaci a

testovani nejblize.
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Obr. 41 - Regrese, Input-Output, Ukazatele, 3. den

4.4 Predikce metodou Nonlinear Autoregressive with external Input

Jelikoz se jedna o metodu, které predikuje budouci vyvoj, pouze na zakladé
predeslych hodnot vystupu, neni tedy komplexni, je tato metoda podle vysledkii méteni
MSE v predikci horsi, nez vyse popsana metoda NARX.

Za zminku stoji jen to, Ze pokud byla vétSina vstupnich hodnot ponechana na

uceni, pak se neuronova Sit’ svymi vysledky pfiblizovala metodé NARX.

4.5 Srovnani metod

V priibéhu zpracovavani predikce neuronovymi sitémi jsem se dostal k celé fadé
zajimavych vysledkli od naprosté nenaucenosti sit¢ pres dokonalou naucenost na
ucicich se datech a velmi slabou na datech pro validaci a testovani, az po feknéme
systémy, které byli konzistentni v celém rozsahu. Tyto systémy jsem vybral a popsal
v pfedeslych kapitolach. Celkem bylo testovano 222 neuronovych siti, za pouziti 4

architektur a 3 metod.
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Zhodnotim-li cenovy graf indexu, tak za zvolenou periodu se vystiidalo rostouct,
klesajici i1 stagnujici obdobi, obdobi s mirnou volatilitou i se zvySenou. Neuronov¢ sité
nejlépe predpovidali budoucnost v mirné volatilnim dnu a pfi rostoucim trendu. Naopak
pfi velmi volatilnich obchodnich seancich, mé¢li vSechny architektury vSech modelt
problémy s ur¢enim budouciho vyvoje.

V nasledujicich tabulkdch jsou zapsany pramérné predikéni chyby MAPE a

spravné/chybné odhadnuty smér vyvoje cenového grafu.

Tab. 20 - Vysledky, NARX, Values

Values

NARX lday [2day |3day |4day |5day

|[MAPE [%] | _0.78] _0.804] 0801 _0.63] _ 0.52]

Dobre 245 232 237 279 291

Spatné 209 230 225 175 156
Tab. 21 - Vysledky, NARX, Ukazatele

Ukazatel

NARX lday |2day |3day |4day |Sday

|[MAPE [%] | 067, __01] __076| _ 08| _0.85

Dobre 273 413 244 231 234

Spatné 189 34 218 231 228
Tab. 22 - Vysledky, Input-Output, Values

Values

Input-

Qutput lday |2day |3day |4day |Sday

|[MAPE [%] | 086, __1.16] 048] 1.34] _1.53

Dobre 235 245 324 248 271

Spatné 228 218 124 215 192
Tab. 23 - Vysledky, Input-Output, Ukazatele

Ukazatel

Input-

Qutput lday |2day |3day |4day |Sday

|[MAPE [%] | _1.02) 03] _122] 028 06

Dobre 235 363 252 365 329

Spatné 228 92 211 90 119
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Pro predikci budouciho vyvoje se podle vysledkl zda byt nejlepsi metoda Input-
Output za pouziti technickych ukazateli jako vstupt. Tato metoda vykazuje nejlepsi
odhady sméru budoucich hodnot, ale nezapomenme, Ze pro 2., 3. a 4. obchodni den byla
pouzita architektura, které se vyznacuje velmi dobrymi odhady na ucicich se datech, ale
jiz hor§imi na datech pro validaci a testovani.

Proto jako nejkonzistentnéjs$i metoda pro predikci budouciho vyvoje se z 222
pokust jevi metoda NARX za pouziti vstupnich hodnot cen indexu, ktera vykazuje

relativné stalou predikéni chybu, pohybujici se kolem hodnoty 0.7%.

4.6 Systém pro rozhodovani

V této kapitole se vénuji vytvoreni expertniho rozhodovaciho systému, ktery se
bude uzivateli radit, zda do obchodu vstoupit, ¢ni nikoliv a s jak velkou ¢astkou. Toto
rozhodovéni bude provadéno z dat klouzavych priméra 14-ti denniho a 9-ti denniho,
které urcuji trend. Trend spolecné s pritbéhem, resp. chybou minulého obchodniho dne

budou urcovat pftilezitost, tedy skute¢nost, zda do obchodu vstoupit, ¢i nikoliv.

4.6.1 Trend

Trend vychazi z rozdilovych hodnot soucasného a predchoziho obchodniho dne
technickych ukazateli SMA9 a SMA14. Rozpéti jakého tyto hodnoty mohou nabyvat
bylo dosazeno tak, Ze jsem vypocital rozdily dvou obchodnich dnl na grafickém
vyjadieni bodového grafu jsem urcil hranice ve kterych se tyto rozdily pohybuji. Pro

SMAQ9 to je minimum — 50,-5,-2.5,2.5,5,50. Pro SMA14 to je -100,-4,-1.5,1.5,4,100.

SMA9
o Silné klesajici
o Mimeé klesajici
o Stagnujici
o Mirng¢ rostouci
o Silné rostouci
o Naméfené maximum: 9.98

o Naméfené minimum: -11.20
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SMA14
o Silné klesajici
o Mimeé klesajici
o Stagnujici
o Mirng¢ rostouci
o Silné rostouci
o Naméfené maximum: 7.61

o Naméfené minimum: -8.46

Horni a spodni hranice byly zdmérn€ nastaveny vysoké, aby nedoslo ke
zkolabovani system. Vysledny trend skladajicich se zpoméfovani, téchto dvou

trendovych ukazatell ma téz 5 atributd, jsou jimi:

Trend
o Silné rostouci
o Mirng¢ rostouci
o Stagnujici
o Mirmeé klesajici

o Silné klesajici
Vysledné hodnoty jsem normalizoval do intervalu <-1 ; 1> to z divoda

nasledného vyuziti v ur€ovani piileZitosti.

Vysledné grafické zobrazeni proméné trend je na nasledujicim obrazku:
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m Surface Viewer: Trend | =arey X

Fite Edit View Options

Trend

X (input). SMAS - ¥ (input): SMATS - | Z (output}. Trend -
X grids: 15 ¥ grids: 15 Evalunte
Ref. Input: Plot points: 4y Help Cloge
Ready

[

Obr. 42 - Vystup proménné Trend, Fuzzy logika

4.6.2 Prilezitost

r

Ptilezitost pro obchodovani nastava tehdy, pokud trend neni stagnujici a
neuronova sit’ je dobfe naucend a tedy z vysledki minulého vyvoje vypliva maléa chyba.
I zde jsem stejnou metodou jako u klouzavych priméra stanovil hranice mezi

lingvistickymi poménymi. Hranice jsou -150,-7,-4,4,-7,150. Nastaveni vstupi:

Prabéh
o Spatny
o Mozny

o Pfiznivy

o Mozny
o Spatny
Trend

o Silné rostouci
o Mirne€ rostouci
o Stagnujici

o Mirné¢ klesajici

74



o Siln¢ klesajici

Vystupem je prilezitost doporuceni do vstupu do pozice, miize se jednat o nakup

¢i prodej. Pro ukonceni pozice doporucuji vyuzit inteligentni ptikaz platformy Stop loss.
Prilezitost

o Buy

o No action

o Sell

Vysledné grafické zobrazeni pro prilezitost je zobrazeno na ndasledujicim
obrazku:

- . ~
B Surface Viewer: PrlleZitost ESESS
File Edit View Options
g \‘\.
B D e e e
B ST el e e e e e
o SRS e e o e e e e
= Lo T T T
& il T e T
s e R
g B
e s AR 1
oo o ?
= 0.5
]
; 100
Prubeh -1 Trend
X (input). Trend + | ¥ (nput): Pribh + £ (outputy: Piileitost -
X grids: 15 Y grids: 15 Evairate
Ref. Input: Plot points: |44 Help Close
Ready
a |
Obr. 43 - Vystup proméné PrileZitost, Fuzzi logika

4.7 Velikost obchodu

Velikost obchodovaného kontraktu se urcuje podle pravidel Possition sizingu,

podle vzorce uvedeného v kapitole 2.4. Toto nastaveni je diky jednoduchosti nelepsi
vytvoftit v programu excel, ktery je pro tento ucel dostacujici.
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4.8 Zhodnoceni vytvoieného systému a vyuZiti pro spolec¢nost

Systém predikce je budouciho vyvoje je zaloZen na neuronovych siti. Tyto sité jsou
povazovany spiSe jako Cernd skfinka, do které uzivatel, potazmo ani programator,
nevidi. Podle predikénich chyby MAPE byl vybran systém, ktery tuto chybu mél
v priméru kolem hodnoty 0,7%. Tento systém byl vybran jako nejkonzistentnéjsi. Jeho
predikéni schopnost byly zméfeny podle spravného odhadu sméru. NARX systém byl
uspesny ,,pouze v 57%.

Systém pro rozhodovani, byl vytvoien za pomoci fuzzy logiky. Jeho hlavnim cilem
je pomoci investorovy v rozhodovani zda do obchodu vstoupit a nebo ne. Je rozdélen na
trendovou slozku, ktera diky klouzavym primérim sleduje trend trhu a rozhodovaci
slozky, ktera diky aktudlni chybé v predikci neuronové sité napovida, zda je sit’ dobie
natrénovéana a investor miize do obchodu vstoupit, nebo zda je sit pro dany moment
natrénovana htife a tento systém doporucuje do obchodu nestupovat.

V obchodovani na trzich plati jedno pravidlo a to, Ze investorovi staci pouze
51% tuspésnost v odhadovani sméru trhu a uz mtze byt ziskovy (+ musimé ptipocitat
marzi za obchodovani). Tedy tento systém je o plnych 6% lepsi, nez jiny ziskovy
systém. Pfi dodrzeni striktnich pravidel money managementu, hlavné poméru zisku a
risku, mize tento systém ddvat investoriim vice nez zajimavé vysledky.

Ve vétSin€ spoleCnosti je investovani na kapitalovych trzich spojeno s vysokym az
nepfiméfenym rizikem. Firmy vyuzivajici prosttedi MATBAU mohou jednoduse diky
neural network toolboxu a sitové architektury NARX vyuzit tento predikéni systém,
ktery jim bude davat uspokojivé vysledky a riziko z obchodovani snizovat. Diky
rozhodujicimu systému budou védét, kdy do trhu vstoupit a kdy ne.

Systémové prostfedi GUI neural network toolboxu z prostiedkit MATLABU je pro
uzivatele tou nejschidnéjsi cestou jak se dopracovat k vysledku. Je intuitivni a zaroven
do urcité miry komplexni s mozZnosti vybéru n€kolika parametr. Systémové prostredi
GUI ma 1 své nevyhody, jmenujme jeho komplexnost, kterd pokrocilejSim uZivatelim
nemusi stacit. Pro ty je tu nastroj zvany nntool, ktery dovoluje uzivateli $ir$i moznosti

nastaveni.
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5 Zavér

Diplomovou praci na téma ,Vyuziti prostiedki umélé inteligence na
kapitalovych trzich® jsem rozdé€lil do 3 ¢asti zacinajici druhou kapitolou, ve které se
vénuji teoretickym vychodiskiim této prace. Tteti kapitola se vénuje aktudlni situaci
akciového indexu, struénému popisu spoleénosti IFE-CR, a.s. a X-Trade broker. Ctvrta
kapitola diplomové prace je zamétena na vlastni feSeni stanoveného cile.

Cilem diplomové prace bylo zjistit zda je GUI prostfedi programu MATLAB
neural network toolboxu vhodné pro predikci a vytvofit systém, ktery se bude na
zdkladé¢ minulého vyvoje ceny akciového indexu a trendu rozhodovat, zda to trhu
vstoupit, ¢i nikoliv. Neuronovou siti byla suréitou presnosti spocitdna predikce
budouciho vyvoje akciového indextim a to denni az pétidenni. Za pomoci fuzzi logiky
byl vytvofen rozhodujici systém, ktery doporucuje index nakoupit, prodat, nebo
nevynakladat zddnou akci.

Cile uréené na zacatku diplomové prace povazuji za splnéné. Vysledky
diplomové prace budou spolec¢nosti IFE-CR, a.s. k dispozici, samoziejmé zalezi na
zvazeni managementu, jakym zplUsobem je vyuziji. Pfed pouZitim tohoto systému
doporucuji jakékoliv spolec¢nosti dobfe promyslet jeji financni moznosti a také
zhodnotit rizika mozné ztraty téchto penéz na hlavni Cinnost podniku. Zaroven
doporucuji prostudovat literatury, internet, nebo dalsi zdroje informaci o obchodovani
na kapitalovych trzich pfed samotnym obchodovanim. Vérim ze vysledky prace budou

ku prospéch spole¢nosti.
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Priloha ¢. 1 — Skript 5. obchodniho dne modelu NARX
Values)

Solve an Autoregression Problem with External Input with a NARX Neural Network
Script generated by NTSTOOL
Created Wed May 11 14:34:34 CEST 2011

o°

oe

o

This script assumes these variables are defined:

data Input Values - input time series.
% data Target Sday - feedback time series.

inputSeries = tonndata(data_Input Values, false, false);
targetSeries = tonndata (data_Target 5day, false, false);

% Create a Nonlinear Autoregressive Network with External Input
inputDelays = 1:17;

feedbackDelays = 1:17;

hiddenLayerSize = 20;

net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,hiddenLayerSize) ;

Prepare the Data for Training and Simulation

The function PREPARETS prepares timeseries data for a particular network,

shifting time by the minimum amount to fill input states and layer states.

Using PREPARETS allows you to keep your original time series data unchanged, while
easily customizing it for networks with differing numbers of delays, with

% open loop or closed loop feedback modes.

[inputs, inputStates, layerStates, targets] = preparets(net,inputSeries, {},targetSeries);

o

o°

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 90/100;
net.divideParam.valRatio = 5/100;
net.divideParam.testRatio = 5/100;

o

% Train the Network
[net,tr] = train(net,inputs, targets, inputStates, layerStates) ;

% Test the Network

outputs = net (inputs, inputStates, layerStates) ;
errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net,targets,outputs)

% View the Network
view (net)

Plots

% Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate (tr)

$figure, plotregression (targets,outputs)
$figure, plotresponse (targets,outputs)

$figure, ploterrcorr (errors)

$figure, plotinerrcorr (inputs,errors)

Closed Loop Network

Use this network to do multi-step prediction.

The function CLOSELOOP replaces the feedback input with a direct
3 connection from the outout layer.

netc = closeloop (net);

netc.name = [net.name ' - Closed Loop'];
view (netc)
[xc,xic,aic,tc] = preparets(netc,inputSeries, {},targetSeries);

yc = netc(xc,xic,aic);
closedLoopPerformance = perform(netc,tc,yc)

Early Prediction Network

For some applications it helps to get the prediction a timestep early.

The original network returns predicted y(t+l) at the same time it is given y(t+l).
For some applications such as decision making, it would help to have predicted
y(t+1l) once y(t) is available, but before the actual y(t+l) occurs.

The network can be made to return its output a timestep early by removing one delay
so that its minimal tap delay is now O instead of 1. The new network returns the
same outputs as the original network, but outputs are shifted left one timestep.
nets = removedelay (net);

o

a0 oo oo

o°
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nets.name = [net.name ' - Predict One Step Ahead'];

view (nets)

[xs,xis,als,ts] = preparets(nets,inputSeries, {},targetSeries);
ys = nets(xs,xis,ais);

earlyPredictPerformance = perform(nets,ts,ys)



Priloha ¢. 2 — Skript 2. obchodniho dne modelu NARX

Indicators)

o°

Solve an Autoregression Problem with External Input with a NARX Neural Network
Script generated by NTSTOOL
Created Wed May 11 21:09:03 CEST 2011

oe

o

This script assumes these variables are defined:

data Input Indicators - input time series.
% data Target 2day - feedback time series.

inputSeries = tonndata(data Input Indicators,false,false);
targetSeries = tonndata(data_Target_Zday,false,false);

% Create a Nonlinear Autoregressive Network with External Input
inputDelays = 1:17;

feedbackDelays = 1:17;

hiddenLayerSize = 30;

net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,hiddenLayerSize) ;

Prepare the Data for Training and Simulation

The function PREPARETS prepares timeseries data for a particular network,

shifting time by the minimum amount to fill input states and layer states.

Using PREPARETS allows you to keep your original time series data unchanged, while
easily customizing it for networks with differing numbers of delays, with

% open loop or closed loop feedback modes.

[inputs, inputStates, layerStates, targets] = preparets(net,inputSeries, {},targetSeries);

o

o°

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 90/100;
net.divideParam.valRatio = 5/100;
net.divideParam.testRatio = 5/100;

o

% Train the Network
[net,tr] = train(net,inputs, targets, inputStates, layerStates) ;

% Test the Network

outputs = net (inputs, inputStates, layerStates) ;
errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net,targets,outputs)

% View the Network
view (net)

Plots

% Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate (tr)

$figure, plotregression (targets,outputs)
$figure, plotresponse (targets,outputs)

$figure, ploterrcorr (errors)

$figure, plotinerrcorr (inputs,errors)

Closed Loop Network

Use this network to do multi-step prediction.

The function CLOSELOOP replaces the feedback input with a direct
3 connection from the outout layer.

netc = closeloop (net);

netc.name = [net.name ' - Closed Loop'];
view (netc)
[xc,xic,alc,tc] = preparets(netc,inputSeries, {},targetSeries);

yc = netc(xc,xic,aic);
closedLoopPerformance = perform(netc,tc,yc)

Early Prediction Network

For some applications it helps to get the prediction a timestep early.

The original network returns predicted y(t+l) at the same time it is given y(t+l).
For some applications such as decision making, it would help to have predicted
y(t+1l) once y(t) is available, but before the actual y(t+l) occurs.

The network can be made to return its output a timestep early by removing one delay
so that its minimal tap delay is now O instead of 1. The new network returns the
same outputs as the original network, but outputs are shifted left one timestep.
nets = removedelay (net);

o

a0 oo oo

o°
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nets.name = [net.name ' - Predict One Step Ahead'];

view (nets)

[xs,xis,als,ts] = preparets(nets,inputSeries, {},targetSeries);
ys = nets(xs,xis,ais);

earlyPredictPerformance = perform(nets,ts,ys)
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