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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva problematikou a nasledaplikaci metod uwié
inteligence na finamich trzich. Konkrétéa se jedna o vyuziti uéhych neuronovych siti
za elem predikce hodnoty a deni trendu vyvoje vybraného investiho nastroje.

VlastnireSeni je vytvieno ve vyvojovém proidi Matlab.
Abstract

This thesis focuses on the problem and applicatibrartificial intelligence on the
financial market. Especially, the use of artifiaredural networks to forecast values and
determine the trend of the selected investmentunsnt. Solution is created in the

development environment Matlab.
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1 Uvod

Predpovidani budoucnosti bylo s lidstvem uZ od nepiardiz z davné minulosti jsou
znami fizni wStci, proroci a Samani, kiese snazili pedvidat budoucnost, a to za
pomoci nejtizrejSich prostedki. Davody €chto gedpowdi byly rizné. Lidé si kladli
otazky kdy zasadit Urodu, jak moc Sgppavit na zimu nebo jakého pohlavi bude jejich

potomek.

Z pohledu dneSniady se tyto pokusy rozhodmedaji oznéit jako relevantni. Problém
je vtom, Ze tito davni proroci nenk dispozici prostedky, kterymi by tyto ¥Stby
mohli efektivreé provadt. V dnesni dob tyto prostedky stdle nemame. Pomaha nam
v8ak vypdetni technika, jejiz rozmach ve druhé pol@vidvacatého stoleti velmi
dopomohl k zlepSeni Zivota jako takového. Pohlariamozeného dite uci ultrazvuk,

k urceni data zaseti Urody je mozné pouZzit matematickdety popisujici chovani
pocasi atd. Informeéni technologie Ize pouzit ifppredikci vyvoje trhu. @vod tohoto
piedvidani je jasny. Kdyz budeme znat vyvoj na fimach trzich dostatmé¢ do
budoucnosti, pak fizeme ukit, do jakych komodit investovat tak, aby nam tmeslo

zisk a ne ztratu.

Pro gedvidani vyvoje na finamich trzich se vyuzivd mnoho technologii a analyz.
V této praci budou popisovany podrépnje vSak nutné zminit najklad technickou
analyzu, ktera si klade za cil sledovat historitdend vyvoje nejiznéjSich burzovnich
indexi a z tchto informaci se snaziguvidat jejich budouci vyvoj. DalSim néastrojem
pro predikovani budouciho vyvoje je analyza psyobiaka, kterd se zaffuje na
chovani lidi, kt& s cennymi papiry obchoduji. V neposledait je nutné zminit
analyzu fundamentélni, kterd se z#nje hlavié na cinnost a jednani samotné
organizace a také sledujézné faktory a ukazatele v jejim okoli. Toto jsowvmi

nastroje pro predikci burzovniho vyvoje.

Dvacété stoleti je stoletim inforg@ revoluce. Od jeho poloviny se statastji
objevuje vypdetni technika ve vSech oblastech lidského sna¥ankonci 80. let se
rapidre rozSiuje untla inteligence. Jeji vyuziti se do dnesni doby itogs prakticky

vSude — od p#tacovych her pes unglé vesmirné sondy, antivirové programy az po
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pratky a automobily. Z tohototvodu neni mozné opomijet vyuZziti glé inteligence i
pro predikci vyvoje burzovnich treddV tomto snéru se nabizi vyuziti neuronovych
siti, které jsou inspirovanyiipodou — konkrété mozkem. Tyto neuronové &ise na
zaklad poskytnutych dat mohoucih a dokonce vyvozovat vlastni zay. V této
diplomové praci se zatfim hlavre na neuronové sita konkrétg na jejich vyuziti

praw pro predikci na burzovnich trzich.
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2 Cile prace

Informovat o zakladnich terminech pouZivanych \bfgmatice neuronovych siti,
popsat nastroje pro predikci a rozhodovani na finex trzich, popsat fungovani a
princip neuronovych siti. Vyvinout futki model neuronovée &it schopny
s dostaténou gresnosti predikovat vybrany investi nastroj. Tento model e byt

posléze vyuzit pro zhodnoceni volnych fidaith prostedki ve zvolené firna.

13



3 Popis a historie spole ¢énosti
Pravni forma spotmosti je spol&nost s rdenim omezenym. Tento typ byl vybran

v navaznosti na moznost podilnictvi vice osob,led#m na fpisobnost business angela

jako investora podniku, ktery poskytl start-up kapa své kontakty. [1]

Nazev: Vronli s.r.o.

Spolgnici:  Vladimir Sandera, Vit Urbanec

Sidlo: Jozky Jalrkové 695/8, 624 00 Brno
Web: www.vronli.cz
Logo:

VRONLI

Obréazek 1: Logo spolgnosti Vronli s.r.o.

(Zdroj: webové stranky spaleosti Vronli [1])

3.1 Poslani a vize podniku
Spole&nost Vronli s.r.o. poskytuje nezavislou technickmadporu peitaci, tableti a

mobilnich zaizeni pro koncové uzivatele a malé firmy. Cileniggit aktualni technické
problémy uZivatel se zabezp@enim, nastavenim a instalaci aplikaci. U firem se
spole&nost sousedi na poskytovaniiplané hodnoty v poda@bvzdaleného nastaveni a
spravy firemnich procésjako je fakturovani, work-flow management, e-mailyalsi.
Prioritou je vytvdit image user-friendly spoteosti, na kterou se budou moci uzivatelé
vzdy obratit s dotazerti problémem, na ktery bude sp&t@st poskytovat okamzitou

reakci.
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3.2 Historie
Spole&nost vznikla v navaznosti na &S§mé podnikani na zakladzivnostenského

opravreni. Spolénik pisobi v problematice odvirovani a vzdalené spra¥ybgzmala
4. rokem. Vzhledem ke zkuSenostem, kigggoal v fedniceské spolénosti v oblasti
bezpé&nosti a odvirovani na pozici Customer support sgiistj mize svym zakaznikm
nabidnout bohaté znalosti, kter&ispeji k vyreSeni problérmn s jejich pditaci.
Podnikani formou Zzivnosti bylo zahajeno 1. 3. 20@ickou osobou Vladimirem
Sanderou, ktery stoji ele no¢ zaloZzené spobmosti Vronli s.r.o.. Spotmost

s renim omezenym byla zaloZzena v Unoru 2012.

3.3 Popis sou €éasného stavu
V sowasné dob je poskytovano poradenstvi a vzdalena sprava hemaViadimirem

Sanderou, ktery vyuZiva 7 studérgro vyplreni pracovni doby 8 — 23 h sedm dni v
tydnu.

Pro koncové zékazniky jsou dostupné tyto sluzby:

* Odvirovani peitace.
» Oprava poitace.
e Zrychleni pgitace.
* Instalace software.
» All-in-one baltek.
» Instalace opetmiho systému Windows 7 a Windows 8.
Pro firemni zakazniky jsou dostupné blayi
e Zabezpéeni pa@itata.
« Udrzba paitai.
. Instalace software. Provaéno technikem online.
o Zéloha dat.
* Nakup p@itaci.
« HW diagnostika a oprava. Nutny fyzicky zasah technikem.

* Re/Instalace Windows.

15



3.4 Duvod zalozeni
DuvodemzalozZeni podniku byla transformac podnikani,na zaklad Zivnostenského

opravreni, kde jiz byla owtena Zivotaschopnost projektu. Prvotiivdd pro zalozer
projektu byla existence trzni mezer oblasti poskytovani technickych sluzeb onl
Dalsim divodem je poskytovani technické podpory domacinivatelim, bez

jakychkoliv technickych znalos, coz je sluzba, ktera na naSem trhuges&existuje

3.5 SWOT

e prvni na trhu

e kapitalové silné vybaveny investor

e spolec¢nosti vyuziva technologicky
nejpokrocilejsi systém pro
vzdalené pripojeni

esSiroké spektrum zakaznickych
komunikaénich kanalG

e okamzita reakce na problém
zakaznika

e garance Uspésnosti zasahu nebo

® nenastaven systém skoleni
pracovnik

eSpatné nastavené interni firemni
procesy

¢ chyby ve webové prezentaci

vraceni penéz SILNE SLABE
ezdkaznicka konzultace zdarma ‘ STRANKY STRANKY
| a~
PRILEZITOSTI HROZzBY

e outsourcing IT podpory velkych
spolecnosti

® expanze na zahranic¢ni trhy

e rozsireni portfolia sluzeb o
vzdalenou spravu telefond

* ziskani certifikatu CSN 1SO 27001

ereselling produktu MS Office a
LogMeln

¢ vstup novych silnych konkurent(

enedlvéra uzivatell ohledné
bezpecnosti, ztraty dat a soukromi

¢ zvyseni technické gramotnosti
uZivatell

Obrazek 2: SWOT analyza spol&nosti

(Zdroj: vlastni)

3.5.1 Vnit¥ni prost redi

Spole&nost se jako prvni na trhu zaita na &zné zakazniky. Do nedavna tyto sluz

byly poskytovany pouze stalym zakaazinik antivirovych spolénosti. Tato skutaost
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pro nas otekela prostor. Jsme schopni zabeipeakazniky bez rozdilu vyuzivaného

softwaruci technologii.

Spole&nost je schopna okam&iteagovat na poZzadavek zakaznika a jeho probléedihn
zait resSit. Platby jsou vyzadovany az kigadt UsgsSného zasahu, nejsou vyZadovany
Zzadné platby fedem. V pipact, Ze je problém hardwaroveho typu, je zakaznik néka
na kamenny servis, zakaznikovi nejsottouany zadné poplatky. Pro vzdalené
piipojeni k zédkaznikm je vyuzivana aplikace LogMelnRescue, kterd j@wasnosti

technologicky nejvysfiejsi.

V sowlasné dob je tato¢innost provozovana pravni formou — sgolest s rdenim

omezenym, jelikoZ se spaleosti podélo ziskat investora.

Zamgstnanci jsou zatim studenti, ale se &ladim v oboru. Nicméhjejich vzdlani a
znalosti je paeba rozvijet a ktomu v seasnosti chybi &aky systém Skoleni
zamestnand. Zarover je poteba lépefidit a organizovat &Sinu firemnich proces
které v sotiasné dob nejsou stoprocentnefektivni. Také webova prezentace stale
obsahuje drobné chyby, ngch se ale pracuje a spét®st se snazi webovou prezentaci

nastavit co nejvice uzivatelskyipstivou.

3.5.2 VnéjSi prost redi
Jelikoz je spolénost schopnaijpojit se na jakykoliv péitac na s¥té, ktery je fipojen

k internetu, je jednim z hlavnich iexpandovat na zahr&ni trhy. Trh koncovych

uzivateh je sice zajimavy, ale nedost&te ziskovy, v planu tedy je outsourcovat IT
podporu spolkénosti, coz by spotmosti ginasSelo ¥tSi zisk a jistotu pravidelného
piijmu. Jak rostou technologie, roste i portfolio izaimych sluzeb, v blizké budoucnosti

je v planu vzdalené sprava ,chytrych” telefion

Jiz rekolikrat se zamsstnanci setkali s dotazy zakaziika samotné softwary, jako je
LogMeln a Microsoft Office, a moznosti jejich zakmani. Za pilezitost je tedy mozné

pokladat také reselling¢hto produki.

Mnoho zékaznik ma nedvéru k tomuto zfisobu vzdalenéhoiipojeni, jejich divéru
tedy spolénost chce podgd ziskanim certifikatu 1SO 27001, coZz je mezinarod

standard, definujici poZzadavky na systém manageniezpénosti informaci.
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Za nej\tsi hrozbu je pokladan vstup novych, kapitéleybavenych konkurefitna trh.
To je diky velmi nizkym p&éateinim nakladm dosti pravépodobné. DalSi hrozbou by
mohl byt fist pa&itatové gramotnosti, nicméntomuto faktoru neni ffkladan velky

vyznam.

3.5.3 Zpusob ziskani po ¢ate€niho kapitalu
Zacatky podnikani byly financovany vlastnimi zdroji. pozcjsi fazi se naskytla

piilezitost v podob investora, ktery profinancuje @éitky projektu. DalSi moznosti je
investice na kapitalovych trzich, na kterou je ##na tato diplomova prace. Pro
investici byla vybrana ropa, na kterou bude vyupitadikce pomoci neuronovych siti.

Tyto informace je mozné v budoucnu vyuzit i v diSpolé€nostech.

3.6 Prazkum a analyza trzniho prost fedi - SLEPTE

3.6.1 Socialni faktory

Sluzba vzdéalenéhoripojeni k technologiim z&kaznika je p&me nova a tak existuje
nizké po¥domi v @&ich zakaznika a velmi nizkd informovanost o dosbsfintéto
sluzby. Da se &kavat prvotni strach zigtupu cizi osoby do gdace uZivatele.
Paranoidni fistup uzivatal PC se vyskytuje spiSe dkové kategorie s¢dniho ¥ku.

V ¢ase se da cekavat snizovani nésiéry diky predpokladanym dosaZzenym

vysledkim.

3.6.2 Legislativni faktory
Z legislativy v sodasnosti spoknost ovliviuje Zakon ¢. 101/2000 Sb., o ochrén

osobnich Ud& a Zakoné. 586/1992 Sb., o danich Hjmu. Samozejme je spol€nost
ovlivnéna i Zakonem¢. 513/1991 Sb., obchodni zékonik a Zakonerd0/1964 Sb.,
obc¢ansky zakonik. VSeobecné podminky é§étodpowdnost za zfisobenou Skodu.
Kazdy zakaznik musi odsouhlasit vSeobecné podmipikyg provedenim zakroku
technikem. S ohledem na poskytovanou sluzbu firdk@aznikim dava moznost vyuZziti
zaruky v délce 7 dni, ktera je dle platnosti legfisly CR. Po transformaci na spotest

s rikenim omezenym firmu ovliwji ndsledujici zakony:

o Zakon¢. 563/1991 Sb., osétnictvi.
e Zakonc¢. 235/2004 Sb., o dani Zigané hodnoty.
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3.6.3 Ekonomické faktory
Podnikani je ovliveno zejména ekonomickymi faktory z oblasti legishatiV roce

2013 tak nap vzrostla DPH na 21 %, kter4 se nedotkla cen bludke niize ovlivnit
koupsschopnost naSich klieint

Naklady spolénosti by mohl ovlivnit mdnovy vyvoj, apreciace #my prodrazuje
software, jehoz licence jsou nakupovany od spmsti z USA, jedna se konkrétn

o aplikace LogMeln Rescue a Olark live chat a Dmsktomer support system.

3.6.4 Politické faktory
Politicka situace v zemi nema v sagnosti restriktivni vliv na sluzby poskytované

firmou. Po zaloZeni kapitdlové obchodni spotesti se situace trochu 2mila, jelikoz
bude mit vliv na podnikani vliadnouci stranaitedzakony, ktera fize nenit sazbu
darg z piidané hodnoty apod. Zmy s ekonomickym dopadem na spolest, jiz byly
popsany vySe — v ekonomickych faktorech. V tomt@mrabpodnikani dosud nebyla
zaznamendna Zzadna forma politického lobbingu a eneffekavat zminy, ani

v nejblizSich letech.

3.6.5 Technologické faktory
Pro @ipojeni ke klientovi technik vyuziv&cthto technologickych pruk

* Pcaiita¢ s gipojenim k internetu.

» Aplikace pro vzdalenou spravu LogMeln Rescue.

* Telefon.
Dale technici vyuzivaji live chat Olark umisy na webovych strankach pro
komunikaci s potencialnimi klienty a Desk custorsepport systém, pro zaznamenani

Gdaji o klientech a provauhé operaci.
Na strag klienta jsou vyuzivany tyto technologie:

» Paiitag, kterého se tyka zdsah$gmjenim k internetu.

* Telefon.
Klientské gipojeni k Aplikaci LogMeln Rescue je podporovangpoeZivargjSimi typy
operd&nich systeri: MS Windows, Mac OS X, Android, iOS.
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3.6.6 Ekologické faktory
Podnikani v oblasti vzdalené spravy¢fiata nema negativni vliv na prastdi. Do jisté

miry lze fici, Ze existuje pozitivni vliv na Zivotni présti, jelikoZ online technicka
podpora vysiuje biZznou opravu technikem, ke kterému je nutné nejpaézeni
dopravit, nebo naopak dopravit technika k netumikau zaizeni. Touto substituci
produktu nedochazi k z&iétovani zivotniho progedi, na rozdil od igpravy technika
(zatizeni) dopravnim prostdkem, které vypousti zplodiny do ovzdusi.

3.7 Porter v model konkuren €énich sil

3.7.1 Riziko vstupu potencialnich konkurent

Nevyhodou poskytované sluzby jsou nizké nakladyvsap do odetvi. V tomto
piipact jsou finarkni bariéry takka nulové. Bariéry vstupu vSak nejsou vzdy spojeny
jen s finagknim zazemim, ale také s know-how. Z tohoto pohlesutici, Ze utita
selektivita vstupu potencialnich konkurénexistuje. Spolénost ma jiz zakladni
databazi stalych firemnich Ebnych zakaznik, kteri jsou zvykli na komfort, ktery je
jim poskytovan. Poskytovani online technické pogpgtedstavuje novy business
model, se kterym firmy n&eském trhu nemaji zkuSenosti. Bariérou pro vstup do

odwtvi je v sokasné chvili neasfeny business model, s kterym se p&jBiriziko.

3.7.2 Rivalita mezi stavajicimi konkurenty
V tomto sektoru sluzeb existuje konkurence stejmko v jiném odetvi. Vyhoda

spole&nosti spgiva v tom, Ze firma byla jedna z prvnich na trh@ktsti konkurenti
zatali kopirovat ,styl* podnikani spobmosti a pouzivaji stejné technologické produkty.
Avsak kvalitou odvedené prace spwlest v¢niva nad konkurenci, jak potvrzuji nasi
zékaznici. \étSina konkurenit vstoupila na trh poslednim rokem a doposud se tak
seznamuji strhem a moznostmi, jak oslovit potdnciklientelu. Tendt zadny

z konkurent nevyuziva internetovou marketingovou kammpa forme PPC reklamy a
ani dalSi druhy agresivni marketingové propagaze &ekavat, Ze &tsSina firem se
bude snazit ubirat sfrem partnerstvi s jizZ zavedenymi spwiestmi, z oblasti prodeje

IT a vyvoje software.
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3.7.3 Smluvni sila odb ératel G
Vyjednavaci sila zakaznik spol€nosti je pomdrné mala, coZz je dano imalou

konkurenci na trhu. Zakazniktxe volit mezi online technickou podporotigadre
odvozem z&zeni do kamenné opravny. Tato mozZnost se ve \Wisledodrazi, coz je
dano jak cenou, tak oportunitnimi naklady v patlaestovani a iimych naklad
spojenych siepravou. V budoucnosti, s ohledem rfadpokladany rozmach v oblasti
online technické spravy imemecekat lepsi vychozi pozici pro zakazniky a ijebt

pocitat s online podporou po celych 24 hodin.

3.7.4 Smluvni sila dodavatel
Spol&nost neni vazana na dodavatele materigadko jsou nap vyrobni podniky.

Jedinym dodavatelem jsou poskytovatelé softwarevpdalené fipojeni ke klientovi.
V této oblasti je vSak silna konkurence a nakupria je provagh elektronicky, bez
osobni komunikace s ,dodavatelem”. Pouzivané tdolgieké aplikace jsou od
softwarovych spokosti z USA a spotemost byla prvni na trhu, kdo je vyuZziva a tak si

udrzuje staly naskokipd konkurenci.

3.7.5 Hrozba substitut G
Uzivani IT technologii kazdy den je vydobytkem driefoby. Z toho plyne i ptgbnost

servisu &chto zd&izeni. Substitutem k online technické poitipge klasickd kamenna
opravna. Dnesni doba, ve znameni nedostéku a pohodinosti vSak ukazuje, Ze lidé
substituuji kamenné opravny peéxa online technickou podporu, pokud je to mozné a

proveditelné.

3.7.6 Segmentace trhu zakaznik G
- Bézni uzivatelé bez IT znalosti.

- Drobni zivnostnici a malé podniky, kterym se neayphajmout vlastniho IT
technika.

- Prodejci p@itatt, kamenné servisy a softwarové sgalesti, kterym spoknost
dokaze snizit ndklady na technickou podporu a tefek proces technické

podpory.
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3.7.7 Odhad velikosti trhu
Projekt pisobi v oblasti technické podpory a servisnich dlufgilova skupina jsou

koncovi uZivatelé, Zivnostnici a malé firmy. Kazd¥ivatel nebo firma, ktera vlastni

pacitac a gipojeni k internetu, je nas potencionalni zakaznik.

V z&f 2009 bylo k internetu ¢R pripojeno 6,8 milionu uZivatéf. Zhruba polovina
piipojeni z tohoto p&u jsou stedré velké a velké firmy. 20% uzZivatelPC ma
dostaténé technické znalosti a nevyhledavaji sluzby tedtéipodpory. V segmentu
koncovi uzivatelé a malé firmy bez technickych st je tedy po zUZeni zakaznické
zakladny piblizn¢ 2,72 milionu potencialnich zakazihik ktei vyuZivaji sluzeb

technické podpory a servisnich sluzeb. [2]

Patet uZivateh PC gipojenych kinternetu se neustdle zvysSuje, takZe dobry
potencial éistu. Vzhledem k tomu, Ze spotest vSechny sluzby poskytuje online, jsou
pro ni dosazitelni zakaznici po caliR a také je snadné expandovat s projektem do
zahranti. Dale spolénost mize do budoucna expandovat na segment mobilnich

zarizeni a tablét, ktery je na prudkém vzestupu.

! JANOUCH, Viktor.Internetovy marketing : progie se na webu a sociélnich sitich
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4 Teoreticka vychodiska prace

4.1 Neuronové sit &°
Definici neuronovych siti je velmi mnoho. Uvadiiespirace biologickymi neurony.

V terminologii neuronovych siti seétginou nazyvaji processing units, processing
entities, processing elements, neurons, nodess . RoveZz se v definicich

upozonuje na vzajemné propojerichto neurof a trénink (deni) neuronové it
Priklady definici neuronovych siti:

,Umé&la neuronova €i (ANN) je paradigma zpracovani informaci, inspinoga
biologickymi neuronovymi systémy zpracovani infoohgako je mozek. K&ovym
prvkem tohoto paradigmatu je nova struktura systépracovani informaci. Sklada se
z velkého poétu vzajemi propojenych prvik (neurori), pracujicich spolaé¢ naieSeni
specifickych Gloh. ANN se stejfjako lidé &i z priklada“®

Steirgiou a Siganos, 1996

.Neuronova & je vzajemg propojenym souborem jednoduchych pruprocessing
elements), jednotek nebo tzlejichz funknost je volg zaloZena na nervove ixe.
Schopnost sitzpracovavat data je ulozena v silach nebo val#iskanych procesem

pfizpisobovani nebodenim z mnoziny trénovacich dat
Gurney, 1996

Neuronové s& je mozné chdpat jako pitacové systémy vstupu/vystupu s volnymi
parametry vah a prahovych hodnot. Tyto systémy jgaloZzeny na vzajemném
propojeni jednotek. Vystupy jsouiqvazmi zaloZzeny na &eni ze vstupnich —
trénovacich dat. Je nutné rozliSovat mezi systéktsré jsou zaloZzenyipvazmi na

pravidlech (oznéuji se rule based) a systémy, které &ezudatovych struktur (example
based). Tim nenfeceno, Ze by neuronové &ihevyuzivaly Zzadné algoritmy — pouze
piipravuji pro danou ulohu pomocitipatych pravidel algoritmus vygtu, ktery je

mozné vyuzit i v fipadt podobnych uloh.

2FANTA, J. Psychologie, algoritmy a @t inteligence na kapitalovych trzich.
DOSTAL, P. Pokréilé metody analyz a modelovani v podnikatelstvéigné spray

¥ FANTA, J. Psychologie, algoritmy a @t inteligence na kapitalovych trzich, s. 94
* FANTA, J. Psychologie, algoritmy a @i inteligence na kapitalovych trzich, s. 94
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Principy prace neuronovych siti jsou odlisSné odnedJohn von Neumannovy
koncepce zpracovani datg@mcovymi systémy. Neumannova koncepce je zaloZena na
formalizaci problému nebo Ulohy ve foémalgoritmu. Peitag, v piipadt této koncepce
musi mit ve formy programu Kk dispozici fiesny postup zpracovani dat. Vyptni
postup u neuronovych siti gfea v hledani algoritmu k wgSeni zadané ulohy.
Neuronové s na rozdil od von Neumannova stroje, algoritre&eni zadané ulohy
Vytvaii postups, s dirazem na to, aby bylo mozné tento algoritmus pauZipiipact

feSeni jinych, avSak podobnych uloh.

Informace nezbytné pro futikost neuronovych siti jsou ukladany do mnoziny vah.
V piipac von Neumannova stroje jsou informace pouze&&stil programovych krak
jako data postugntransformovana do vystupu. Z toho plyne velka d#aeuronovych
siti — wtSi odolnost proti Sumu tzn. mensi &@my na vstupu neovliwiji vystup az tak
dramaticky. Neuronové sitmaji — na rozdil od klasickych progr&m- schopnost

generalizovani struktury vstupnich dat.

Finartni a kapitalové trhy jsouétSinou chapany jako velmi komplexni systémy. Data a
jejich struktura naéchto trzich obsahuji jak pravidelnosti, tak nahostil Nejw&tSi

piiklad mizeme vidt v casovych fadach cen. Vztahy mezi daty kapitdlovych a
podobnych trfi obsahujicasté nelinearity. Braz na strukturu dat a nelinearni vztahy

mezi daty jsowasta témata pro technologii neuronovych siti.

4.1.1 Biologicka nervova bu nka
Z davodu pochopeni vlastnosti neuronovych siti je nutkétkosti popsat jejich vzor —

biologickou nervovou hiku — neuron. Jedna se o zakladni jednotku nervoustavy,
kterou v roce 1835 objevil Jan Evangelista Puékyedna se o specializovanouikuwi,
liSici se od ostatnich b&k tim, Ze z jejiho &la vybihd mnoho é&tvicich se

vybézka (1 neurit a dendrity).
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Obrazek 3: Biologicky neuron

(Zdroj: Neuron [4] - pozrnen)

Jeji funkce je velmi specificka — tvorba #epos signdi, které Ize registrovat jako
elektrické @je. Zakladnim prvkentinnosti neurofi a tim nervovéhdizeni je vina
nervoveé negativity, gici se rychlosti 120 - 130 m/s. V lidskéset je piblizné 30

miliard neurori. Funkcemi neuronu jsou:

» tvorba a penos nervovych signal- pohyb iont, ozn&ovany jako elektricky
dgj

» zakladni vlastnosti nervovych biknje jejich drazdivost (schopnost reagovat na
urcité podrety) a vodivost (schopnost vést vzruchy)

» vzruch (impuls) — akni potencial, ktery se z oblasti inicidlniho segtesii k
jinym neurorim nebo vykonnym orgém

* nervovy vzruch je mozno vyvolat:
- pfirozenym podgtem (podrazéhim smyslovych butk)
- umeélym podrétem (elektricky, mechanicky, chemicky nebo tepegbogret

nervove biiky)
* molekularni podstata nervovyckjd spaiva v otevirani iontovych kanala

pohybu iont ttmito kanaly pes plazmatickou membranu [2]

Nervové buky se od ostatnich liSi hla¥rsvou specializaci. Jak bylo napsano vyse,
nervova btika se sklada z jednoho neuritu (téZ zvaného axa®ndriti — €ch mize
byt velmi mnoho — aZ dkolik tisic. Pomoci neuritu se nervové vzruchiemasi na

dendrit dalSich nervovych bé
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Spojeni jednotlivych neurdnse nazyva synapse. Spojeni vSak neni Uplné, mezi
jednotlivymi neurity a dendrity je synapticka mezemMervové vzruchy se mezi
jednotlivymi  neurony penasi vzdy jednim sfrem. Biologické neurony maji

v porovnani s uglymi neurony neuronové gitmnohem slozsi strukturu. Srovnani
umeélych neurori a biologickych je mozné pouze z hlediska zaklaumigncipi jejich
fungovani.

Neuron vySle vstupni signaly dal pouzefippd, jsou-li vstupni signaly dostaie
silné, aby mohly aktivovat dalSi nervovénky. Signal v tomto fipadt musi gekrait

prahovou hodnotu k vybuzeniiy k reakci. [3]

4.1.2 Umeély neuron
Umély neuron je zaloZzen na analogickych principecko jaeuron biologicky. Vstupni

informace jsou vaZzeny vahami. @ité se prahova hodnota a pomoci akingunkce
se signal transformuje na vystupni signal, kterypfedan nasledujicim utym
neuroriim ve skryté — vstupni vrsiy

VSTUP VYSTUP

|

wi

Z2c
OrrQITommaU-
mPF

|

Obréazek 4: Cinnost um&lého neuronu
(Zdroj: FANTA, Psychologie, algoritmy a di@ inteligence na kapitalovych trzich
[3])
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Vstupy (A,B,C) jsou vazeny (nasobeny) vahami (w12, w3). Vysledek je
sumarizovan (sum) a pomoci akiwd funkce AF, kterd rive byt linearni nebo

nelinearni je pedan unilym neurorim (D,E,F) ve skryté nebo vystupni visfy

4.1.3 Technologie neuronovych siti v praxi
Neuronové si v praxi nabizeji technologii ieSeni Kklasifikénich i prediknich uloh,

moznost vytvéeni model zavislosti na prognnych a tyto zavislosti numericky i
graficky zobrazovat atd.

V dnesdni dob existuje cel&ada pditacovych softwail, umoziujicichiesit ekonomické
tlohy pomoci neuronovych sititriRlady €chto SW: Statistica Neural Networks, Neural
Connection, Neuroshell, Matlab Neural Neural NetsoiToolbox atd. Ve &sSin¢
piipadi je nejtSi prekazkou k ptizeni €chto softwarovych aplikaci jejich cena, ktera
mnohdy pekraiuje cenu softwarovych produkt béZné uzivanych ke statistickym
analyzam (naip Excel).

Je dilezité zdiraznit, Ze neni mozné preferovat uziti neuronovgith oproti jinym
technologiim zpracovani dat, jako je Hi#fad statisticka analyza. Usnost vyuZziti té
které analytické metody zalezi n@Sené uloze. Porovnani vyslédiziskanych

z raiznych analytickych nastmdj je proto nezanedbatelnym pozadavkem kvalitni
analytické prace. Vyhoda nasazeni neuronovychtlsiti hlavré v moznosti popsani

nelinearnich vztah reSeni komplexnich a velmi slozitych aloh.

V piipac neuronovych siti je také nutné dbat na kvalitwpstch dat. Neuronoveé &it
jsou sice obeanodolrgjsi, nagiklad vi¢i nedplnymcasovymiadam, nez je tomu u
béZznych statistickych nastrij stale vSak plati fakt, Ze pokud je kvalita dabrdg tj.
pokud je zaji&tna jejich vysoka validita a reliabilita — vyslediopvykle nevykazuji
vyrazrejSi rozdily v porovnani sdanymi statistickymi nastroji. Stale vSak plati, Ze

vhodnost uzitych progtdki zavisi fedevsim nadeSené uloze.

V porovnani s jinymi metodami zpracovani dat majinonové sé nékteré nepijemné
vlastnosti. V prvnifadd jde o napleni pozadavku identické reprodukovatelnosti
vysledii. Razné metody vyuZiti neuronovych sitjzné pouzité softwary a pouZiti
riznych parametr pro trénink neuronovych siti nezabeagée vzdy — ges uziti

® FANTA, J.,Psychologie, algoritmy a @ inteligence na kapitalovych trzich, s. 97-98
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stejnych vstupnich dat — stejné vysledky. DalSirijmnou vlastnosti neuronovych siti
vztahujici se k vysitlovani @ic¢in jeva je fakt, Ze stav volnych paramitnatrénované
neuronove sé neumoiuje ve tSine pripadi matematicky zachytit vztahy mezi
proménnymi. V&tSinou chybi moznosti pro vydenhi, pré& bylo takovych vysledk
dosaZzeno. V neposledniace se u neuronovych siti vyskytuje problém s novou
terminologii. Napiklad statisticky pojem reziduum se u neuronovyithozna&uje jako

chyba (error). Rtom se vSak jedna o prakticky analogicky jev.

P vyuziti v investovani se neuronoveéésgiouzivaji k odhaiin bankrotujicich firem,
typtt ekonomickychc¢asovychtad. Technologie neuronovych siti 8asto vyuziva
k predikcim cenovych pohybna kapitdlovych, finamich a jim podobnych trzich.
Vystupy z fiznych analytickych a predikich nastraj technologicko-fundamentalnich

analyz jsou zde vifmeé konfrontaci s novymi technologiemi @i inteligence.

4.1.4 Prvky neuronovych siti
Neuronové sé se skladaji zeitzakladnich satasti:

1. Umeélych neurori
2. Spojeni undlych neurori

3. Vrstev neuronové sit

Neurony jsou spolu vzajerampropojeny. Spojeni fize byt realizovano ve stejné vrstv
nebo mezi vrstvami. 8itak miZze reprezentovat paralelni zpracovani vstupnich dat
Uzly jsou pak parrové buiky. Tyto buiky uchovavaji rozpoznavaci ramec struktury
trénovacich, o¥fovacich i testovacich dat. Je tomu takipad, kdy st po tréninku

predstavuje generalizovany ramec pedeni podobnych uloh s jinymi vstupnimi daty.

Vystup z neuronu je mozné popsat pomoci nasletiojicttahu:
0; = f(X;),X; = 0(a; - wyj) + ¢;,

Kde G; je vystupj-tého neuronu ve vrsty f(X) je aktivani funkce;a; je vstup;w; jsou

vahy;t; je prah.
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VSechny prvky neuronové 8ifsou organizovany do vrstev. Vétsine piipadi jsou fi:

1. Vstupni
2. Skryta
3. Vystupni

i

T

-

Obrazek 5: MLP neuronova sf’ 5-6-1

(Zdroj: FANTA, Psychologie, algoritmy a dia inteligence na kapitalovych trzicl3])

Na obr. 5 je architektura 8itypu Multilayer Perceptrons (MLP) séemi vrstvami.
Prvni, vstupni vrstva obsahujétumeélych neurori. Ve druhé, skryté vrstvje celkem
Sest neuroln ve teti vystupni vrst¥ je jeden neuron. Uvedenou’ $&¢ mozné vyuzit
napiklad ke klasifik&ni Gloze. Na vystupu je binarnildni typu ANO, NE, které

zprostedkovava jeden uély neuron ve vystupni vrsév

4.1.5 Data
Neuronové s# podobr jako u jinych pditacovych systém, predstavuji systém

vstupu/vystupu. Vyvoja a uzivatelé neuronovych siti chapou kazdou stirukjako

samostatny datovy ramec. Vstupy neuronové& gibsahuji hodnoty vstupnich
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proménnych. Prominné mohou byt jak numerické tak nenumerick&tbiré neuronové
sitt mohou mit jako vstupy néilad i obrazky.

Vstupni data mohou obsahovat:

1. Vstupni i vystupni data vztahujici se k tloze
2. Pouze vstupni data

V prvnim gipadt jsou data analogickd, jako data vstupujici doasgiho algoritmu
n¢jakého statistického software. UZivatel statistiukéoftware regresni analyzy musi
na vstupu do regresniho modelu definovat vstupwstupni prominné — nezavislé a
zavislé prominné. U neuronovych siti se jedna o analogii. Trdndwneuronové sit

s touto datovou strukturou se nazyyiaené geni. Data vyjatljici vztahy mezi
proménnymi postupi prochazeji uzly neuronove &# aktivuji unglé neurony ve vsech
vrstvach — upravuji volné parametry neuronové Giéhy). Neuronova gipak hleda
optimalni vztahy mezi vstupnimi daty a vystupytdina neuronovych siti vyuZiva

fizené geni.

Druhy pripad je analogii shlukové analyzy ve statistice¢, Siteré pouZzivaji datové
soubory a klasifikuji data do skupin se nazyvalf-erganizing networks. Jakaiglad

je mozné uvést Kohonenovu neuronovau(giz nize).

Neuronové s# kron¥ tfizeného a rig&zeného teni vyuzivaji dalSi typy trénovacich
algoritmi. Prikladem niize byt:

Konkureréni weni
Posilovaci deni
Uceni podle Donalda O. Hebba

Asociativni &eni

A\

Pt praci s pgitacovymi modely neuronovych siti se datdi dlo ti skupin:

1. Trénovaci data
2. Owvgiovaci data

3. Testovaci data
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NejvétSim problémem ifp u¢eni neuronovych siti je vystup, ktery bylnspliovat
podminku pouZitelnosti neuronové ésipro podobné Ulohy s jinymi daty. \fipadt

ztraty této pouzitelnosti pro dalSi ulohy se hidovipretrénovani neuronove &it

Opanym problémem byva nedotrénovani neuronové $ttomto gipact je funkce

piiliS jednoducha pro zachyceni vSech nelinearnitadhianezi vstupnimi daty.

U vSech uloh zpracovavanych pomociipanu plati, Ze kvalita vstupnich dat velmi
vyrazre ovliviiuje kvalitu vystuf. Kvalita vystup také zavisi na volbtypu neuronoveé
sit, uzitém trénovacim algoritmu a také na délce wano Ve ¥tSin¢ pripadi jsou

neuronove sét odolrgjSi proti mér kvalitnim datm (chykgjici udaje, Sumy, atd.),

v porovnani s uzitim klasickych statistickych metod

Promenné, které do neuronovych siti vstupuji, maji viasbzsah, prmérné hodnoty i
variabilitu. Dafim s WtSim rozsahem hodnot odpovidaji 4t8i vahy. Gisledkem je
vétsi vliv dat s ¥tSim rozsahem hodnot na model neuronow€ KitzajiS€ni stejnych
podminek pro vSechna data vstupujici do neuronégése provadi normalizace. Tou
nejjednodussi normalizai technikou je ufeni minimalni a maximalni hodnoty dat a

normalizovani hodnot do intervalu mezi 0 a 1.

4.1.6 Modely neuronovych siti
V teorii i v praktické aplikaci existuje velky pet riznych tym neuronovych siti. Od

jednoduchych linearnich modeheuronovych siti ies si¢ typu MLP, RBF az ke
Kohonenovym sitim s fizenym trénovanim. Zde je kratky det ®ch

nejzajimaxjsich:

4.1.6.1 Linearni model
Jedné se o z&kladni jednoduchy model neurono¥élLsfiearni model obsahuje pouze

dvé vrstvy. Aktivaini funkce je lineérni.

4.1.6.2 Multilayer Perceptron — MLP
V souwasnosti se asi jedna o nejvice vyuzivany a takénaegjSi model neuronové

sit. Operuje s linearni funkci a standafégmelinearni aktivni funkci sigmoid. Nkdy
se misto funkce sigmoid vyuziva hyperbolicka funktanh), ktera mize vykazovat
v nékterych ipadech lepsi vysledky. MLP je mozné pouzit jak Ruv@ziregresni
tlohy, tak pro klasifikéni ulohy g pouziti mznych tym funkci a fiznych
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uzivatelskych uprav. U Klasifikaich dloh se MLP pouzivad jak pro jednoduché
rozhodovani, tak i pro vicenasobnou klasifikaci. M&it jsou kompaktni se Sirokou

Skalou aplikaci. Znazoéni MLP sit je na obrazkd. 5.

4.1.6.3 Radial Basis Function — RBF
Jedna se o architekturu, ktera ma vstupni a skrytstvu s radialnimi jednotkami

(umelymi neurony) a obvykle linearni vstupni vrstvousWa s radialnimi jednotkami
ma &tSinou exponencialni aktivai funkci. Obecny vzorec pro RBF Ize zapsat takto:

h(x) = f[(x —)"R™H(x = ¢)]

kdej je uzita funkcegc je centrum;R je metrika — ¥tSinou euklidovska; vyratx —

¢)TR™1(x — ¢) je vzdalenost mezi vstupexra centrent v metrice definovang.

O_
O__

Obrazek 6: RBF neuronova s

(Zdroj: FANTA, Psychologie, algoritmy a dla inteligence na kapitalovych trzicl3])

Trénovani sit typu RBF je ¥tSinou rychlejSi neZz vifpact jinych architektur
neuronovych siti. Vyslednd RBR’ gé vSak ve ¥tSin¢ pripadi pomalejSi v porovnéni
steSenim analogickych uloh pomoci ostatnichitsiti, napiklad MLP. Je to dano&si

velikosti neuronové sitv porovnani s MLP.
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4.1.6.4 Generalized Regression Neural Network - GRN N
Jedna se o model, jehoZ architektura jeena proreSeni uloh, jejichz vstupni data jsou

rozptylena atridkd a maji kontinudlni vstupy. &&inou byva fivrstva, aplik&ni

softwary vSak ¥tSinou pracuji sétymi vrstvami:

Vstupni
Vrstva s radialnimi centry

Vrstva s regresnimi jednotkami (ghypmi neurony)

A

Vystupni

Radiélni centra jsou i®dy shluk dat. Jejich nastaveni probih&eg@ pouZzitim
trénovaciho algoritmu. Regresni vrstva obsahujediuhy linearnich jednotek:

1. Umélé neurony poitajici pozadovany regresni vystup prbyw

2. Umélé neurony peitajici hustotu pravipodobnosti

Vystupni funkce uziva specialni funkci, nazyvanodsibn.

4.1.6.5 Pravd épodobnostni model neuronove sit &
Je analogii k GRNN pro klasifikai ulohy. Typick& struktura praggodobnostni sit

obsahuijeii vrstvy:

1. Vstupni
2. Skryta vrstva s radialnimi prvky
3. Vystupni vrstva lineérnich klasifikaich jednotek

Patet unglych neurori ve skryté vrst¥ je minimalré roven pdétu trénovacich dat. U
tohoto typu sit je mozné definovat jeS€tvrtou vrstvu, nazyvanou matice ztrat. Tato
vrstva se vyuziva k vazeni praymdobnosti znamymi naklady nespravné klasifikace,
k dosazeni minima rozhodovacich chyb a to tehdigug@xistuje realné nebezfpeze
nesprava klasifikované pipady mohou zjsobit vazné problémy.
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4.1.6.6 Kohonenova neuronovasi t
Tato sf byva také vkdy ozn&ovana jako Self-Organizing Feature Maps (SOFM)

Jedné& se o model sifenym tréninkem. 8iméa pouze dvvrstvy:

1. Vstupni

2. Vystupni s radialnimi jednotkami

A

Obrazek 7: Kohonenova neuronova $i

(Zdroj: FANTA, Psychologie, algoritmy a dia inteligence na kapitalovych trzicl3])

Sebeorganizujici vlastnost Kohonenovy neuronowe ziamena reakci vystaptedy
aktivaci ungélych neurori na znény vstupi. Jedna se o velmi podobny princip, jako
kdyZ se na zakladpodretu aktivuji jednotlivecasti mozku, se specifickymi funkcemi
(sluchové centrum, zrakové centrum, centritail). Tento néizeny model neuronove
sit sousteduje data s witymi vlastnostmi do shluk Kohonenova neuronovatsi
funguje analogicky, jako statisticka shlukova régpe faktorova analyza.

Typ sité Vyhoda Nevyhoda

Linearni Velmi rychly trénink Nefedi nelinedrni tlohy
Probabilistickd | Velmi rychly trénink Velikost sit&, pomalejsi pfi feSenf tloh
GRNN Velmi rychly trénink | Velikost sité, pomalejsi pfi FeSeni tloh
MLP Rychlé fedeni tiloh Pomaly trénink

RBF Velmi rychly trénink Velikost sité, pomalejsi pfi feSeni uloh

Obrazek 8: Vyhody a nevyhody jednotlivych tygi neuronovych siti

(Zdroj: FANTA, Psychologie, algoritmy a dia inteligence na kapitalovych trzicl3])
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Kohonenova neuronovatsumo#iuje uZivateli redukovat velikost vstupniho vektoru
mapovanim do mensiho ga shluki. VyuZiti je v moZnosti slouZit kipdzpracovani

dat, k naslednému vstupu do jiného modelu neurosi.é

4.1.7 Trénovani neuronove sit é
Pantt neuronoveé sét se vytvdi pomoci piklada. Vyuziva se fi tom rgjaky druh

uciciho algoritmu. Z toho vyplyva, Ze technologie r@wovych siti neni zcela oprésa
od algoritmickych struktur. Hlavni cil tréninku rremové si je nalezeniteSeni pro
dany typ ulohy. Weni je vlasta prizptisobovani vah — vyt¥ase tak part, ktera je

pozcEji pouzitelna pro jiné podobné ulohy.
Existuji dva typy deni neuronovych siti:

1. Rizené deni

2. Nefizené deni

V prvnim @ipac je cilem optimalizéniho algoritmu nalezeni globalniho extrému, to
znamena globalniho minima chyby pro dany paran@Hyba je v pipadt tohoto typu
uceni (tréninku) rozdil mezi hodnotami vstupni z&igtongnné a vypséitané hodnoty

této prongnné.

Nerizené deni je vlasty identifikace shluk dat s minimélni vzdalenosti od centra

shluku. I u tohoto typudeni se jedna o optimali&ai Ulohu.

Pro weni neuronovych siti bylo vyti¥eno velké mnozstvidgebnich pravidel. Jedna se
nagiklad o Hebbian learning rule, Hopfield bipolarreag rule, Adaline learning rule,
Delta learning rule atd. Delta pravidlo, které \gifilr autori Widrow a Hoff, a také
nékterd dalSi pravidla se vyuZivaji v modelech neawyoh siti vSeobeénnazyvanych
back propagation models. CoZ jsou znandésao pouzivané modely. Back propagation
znamena zinou propagaci chyby s naslednou Upravou vah spojeélych neuror.
Delta pravidlo se takéékdy ozn&uje jako pravidlo nejmensSicitverai. Zmenu vahy

(w) v ¢aset Ize popsat nasledujicim vztahem:

AWij (t) = Lejol- + C(AWij(t — 1)
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Kde L je tempo deni; g je lokalni gradient chybyy; je vystupi-tého neuronuy je

koeficient momentug je rozdil mezi sekavanym a aktualni vystupem neurgnu

Koeficient momentu pomah&ebnimu algoritmu neuronoveé &ityhnout se lokalnimu
minimu chyby. Pomaha také ke zvySeni vykonu trémweko algoritmu v padech
malé zmény chyby. MiZze nabyvat hodnot O - 1. VSeobecné dopeni je kombinovat

vySSi tempo &eni s niz§im koeficientem momentu.

P vyuziti back propagation algoritmu se provaditppaé kroky piblizujici chybu
k lokalnimu minimu. Optimalizace samotnych vah: sie @&je pohybem vypétané
chyby po povrchu hyperboloidu. Globalni minimum jeak teoretické feSeni

reprezentujici nejmensi moznou chybu.

4.1.8 Obecné schéma prace neuronove sit €

Zacatek )

Nahcdilé nastaveni
parametr(i neuronové
sité (vah)

ANO

Konec
tréninku?

Konec

Priibéh dat siti, ’
PSP a aktivaéni |
pfenosova funkce ‘

|
Vypoget chyby l

}

Uprava volnych |
parametr( (vah)
modelu — uéeni

®

Obréazek 9: Algoritmus trénovani si€ MLP s Fizenym ufenim

(Zdroj: FANTA, Psychologie, algoritmy a dia inteligence na kapitalovych trzicl3])
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Trénovani sit MLP stizenym @enim probih& nsledujicimigobem (viz. obr. 9):

N&hodné nastaveni vah neuronové sit

Prib¢h dat siti (aktiveni funkce a penosova funkce)

Vypocet chyby porovnanim aktualniho vystupu s empirickgstupem
Zpétna uprava vah modelu neuronoveé giceni)

Vyhodnoceni podminky zda tréninkiie skowit

ANO - konec

NE — opakovani krak?2 - 5

N o o bk DR

4.1.9 Shrnuti
Neuronové s# jsou modelem inspirovanym lidskym mozkem.ékNy byvaji

ozna&ovany terminem ¢erna skinka“, protoZze neni mozné detailrenat a popsat
vnitini strukturu systému neuronové ésifNa tuto strukturu byva kladenockolik
piedpoklad, které umo#uji popis chovani neuronovédsi popis systému funkci, které

provadi transformaci vstup — vystup.

Neuronové sé& nam pomahaijtesit slozité nelinearni problémy, na kteedSinou &zné
statistické metody nestia Je vSak nutné vzit v Uvahu uskali, které se mohpiipact
pouZziti neuronovych siti vyskytnout. V prvidd je nutné provést dostétey trénink
neuronove sét na dany typ ulohy. Dale je nutnégitat s nekonzistentnosti vystug
vysledki — @i prvnim vypa@tu mohou byt vysledky odliSné od dalSich v§tio
V neposlednirac je také nutné zvolit optimalni model neuronové, sitohledem na

ieSeny problém.

4.2 Kapitalové trhy °
Kapitalovy trh je misto, kde dochazi ke &w kapitalu prosednictvim cennych pair

a jejich derivai. MaZzeme o amfici, Ze je podmnoZzinou fin&niho trhu. Emitenti, tedy
statni a viejné instituce, finaimi instituce a podniky, vydavaji cenné papiry aingjb
je k prodeji na burze. Timto #pobem ziskavaji zdroje pro financovani vlagtnnosti.
Cenné papiry kupuji invesioJsou to banky, podilové nebo penzijni fondyjgsoyny
i fyzické osoby, které timto Agobem zhodnocuji své volné géni prostedky.

® PAVLAT, Vladislav. Kapitalové trhy.

37



Kapitalovy trh zabezpeije pohyb stedrédobého a dlouhodobého kapitalu (splatnost
nad jeden rok). [8]

4.2.1 Vznik a vyvoj kapitalovych trh G ve sv été
Podoba dnesnich finanich trhi je vysledkem dlouhodobého vyboje, ktery probilal p

n¢kolik staleti. V kazdé dabfinancni trhy vice¢i méne odpovidaly charakterem i
rozsahem poebam ekonomiky. V @ibéhu ¢asu sebou ekonomicky rozvoj postépn
piinaSel podaty ke zdokonalovani finamich nastraj i ke zdokonalovani finamich
trha jako takovych. Objevovaly se nové firkam nastroje a prosdky, nove techniky
financovani i nové finami instituce. Bhem vyvoje se zijvodné uwerového trhu,
postupr vyclenil segment peatZniho a kapitalového trhu. Postdpse vytvdely

souvislosti mezi vyvojem gmy, vaejnymi financemi a finafmim trhem.

Vyvoj finanénich trhi neprobihal ve vSech zemich stejnymisgbem. Hlavni slovo
mély v kazdé epoSe zems nejvysplejSi ekonomikou. Z vyvoje wthto zemich
ziskavaly zkuSenosti i dalSi staty. To je také pedalivodi, prad je mozné setkat se
s tak velkym bohatstvim driha forem, v nichz finami trhy v mnohotvarné praxi

funguiji.

Finartni trhy a jejich vyvoj je nejen neodmyslitelnou koomentou ekonomického
vyvoje, ale je nutno jej chapat také jako nesiielnou sowtést vyvoje spokenského.
Stav na finadnich trzich velmi citelé reaguje na socialni, vojenské, politick&irpdni
udalosti — vyvoj na finatnich trzich je d&mito udalostmi spoludovan. Vyvoj

finanénich trhi tedy nelze povazovat za autonomni.

Vznik stredowkych ,kapitalovych trli“ Ize pongrné piesré spojit s rozvojem obchodu
aremesel. Je mozné dohledat zpravy o burzach zbibdiském nEst Lucca, dale o
peréznich burzach v Benatkach, JadpvFlorencii a P#zi uz ve 12. stoleti.
V souvislosti s prodejem zboZi dochazelo také kinaai novych gjcek, kdy hlavnim
instrumentem byly semky, pouZivané ke splaceni & v hotovych peézich, ke

smEné minci v jedné iné, za jinou nnu a podob&

Samotny nézev ,burza“ vznikl praggodobré na stedowkém trhu v belgickém st
Bruggy, kamc¢asto gijizdéli obchodnici a kupci z Benatek a Janova a figepdu se

shromad’ovali pred domem banké Van der Buerse. To je také doba, kdy bykstm
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Bruggy jedno z nejvyznamgjgich obchodnich center Zapadni Evropy. Vznik burzy
v Bruggach je datovan do roku 1409. DalSi burzyikajh postupg v Antverpach

v roce 1460 a na Uzemi Francie v Lyonu v roce 186Rteré Udaje historika badatei

se liSi a to hlavh z divodu, Ze je velmi obtizné wjhach vysledovat dobu, kdy se

tradicni trhy znénily v burzu v dnednim slova smyslu.

DalSi burzy poté vznikaly v Amsterodamu roku 1530Besanconu roku 1552,
v Toulouse, Bordeaux, a v Marseille v roce 1595.

V Némecku je vznik prvnich burz datovan na prvni patovil6. stoleti v istech
Augsburg a Norimberk. V Hamburku se prvni burzaewitg v roce 1558, v Kolihnad
Rynem v roce 1566. Nasledoval vznik dalSich bukzl-ibecku v roce 1605, Kralovci
roku 1613, Brémach roku 1614, v Bedinoku 1716 a ve Vidni roku 1753. Vznik
Londynské burzy ,Royal Exchange* se datuje do dpubiéviny 16. stoleti.

Prvni formy burz byly spiSe mistem neformalnihok&eéni obchodnik Formalni
organizace na prvnich burzach Uplohybila. Obchodni styky nebyly pravidelné,
obchodnici nebyli schopni posoudiedem solventnost svych partier WtSinou se ani
piedem neznali. Obchod se odvijetigad od pipadu a prvni burzy seétsinou
odehravaly pod Sirym nebem. Vlivemiznych okolnosti se pot&gsouvaly do budov,
které byly véejné pristupné.

Tento gesun do budov Ize povaZovat jako prvni znamku pewg@nizace burzy.
V této dol& se také objevuji prvni burzovni kluby a gildy, né&epatovaly penize na
stavbu burzovnich budov. Do budov burzy poté mebktupovat jenclenové €chto

spolki, ktefi uhradili finareéni prispevek.

Tyto skuté€nosti gispely k vytvareni novych racionalnich pravidel obchodovani na
burze. O tato pravidla se staraly burzovni spollyto spolky také z&naji
zaznamenavat ceny a kurzy a staraji se o obchadiminky. Rozhodovaly také o tom,
kdo se smi a kdo se nesmiasinovat obchodovani na burze. Stat do vlasininosti
burzy obvykle nezasahoval. Panovnik vSak vzdy dihedistenci burzy. Eikladem
muze byt burza v Antverpach, jejiz existenci potvrfidlncouzsky kral Jindch Il

v roce 1549. Burzovni zdkonodarstvi vSak vznika@orenohem pozfji — v pribéhu 19.

stoleti.
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Na stedowkych burzach probihal obchod hlavse zbozim a koncemistiowku také
se sminkami. Objevuji se také patky obchodu s cennymi papiry a obligacemi. Na

burze v Antverpach byly obligace vydany jiz v primietech jejiho fungovani.

Po zaloZeni prvnich akciovych podiike také z&na objevovat trh s akciemi. Rapidni
rozvoj tohoto druhu obchodovani také pgegrispel k oddleni trhu s akciemi, od trhu
se zboZim. V dalSich letech dochazi ke specialadaké ke vzniku jednotlivych drtih
burzy tak, jak jsou dnes znamy — tedy burzy cenrpagbii, devizové burzy, burzy se

zbozim a plodinové burzy.

Vznik burz velmi usnatbval mobilizaci kapitalu, ps¢bného k rozvoji hospotkivi.
V novodobych djinach se burzy staly hybnou silou rozvoje a obctibd a

pramysloveho kapitalismu.

Vznik novodobych kapitalovych téh byl velmi silné stimulovan velkymi
geografickymi objevy v 15. a 16. stoleti. VSechmghdejSi kolonialni mocnosti
potrebovaly finagni prostedky k financovani dopravy zbozi a dalSich novyaklauti.
Tento vyvoj vyraza podpdil expanzi U¢ru a dalSich platebnich instrumengk je
zname dnes. Vyznamnou ulohu zde hraly zejménénlsyna fizné formy dluznich
apisi panovniki, z nichz se pozji vyvinuly statni obligace. Tuto dobu lze také
povaZzovat za Usvit akciovych sp&hesti a vyuziti jejich formy. Prvni akciové
spole&nosti byly budovany zadélem financovani podnikatelskych zémin Prikladem
muze byt financovani stavby novych plavidel, kterdliralouzit k dopravnimu spojeni

do Indie. Takto vznikla zndméa Vychodoindickd spolest, ktera je povaZzovana za

Mriviw s

Vyvoj kapitalového trhu v jednotlivych evropskychmich probihal od pé&aniho trhu,
kterému dominoval hlawn lichvaisky kapital pes ilezitostni trhy obchodnik a
majiteli pertz az po vznik dneSnich burz. VedlejSim efektem kiznburz je tak
rostouci poet now vznikajicich soukromych bank, které se da&ravych obchod i

obchodi s cennymi papiry aktivnzapojuji. Banky tedy Ize povaZzovat adefity faktor
rozvoje jak pe#&zniho, tak kapitalového trhu.

V obdobi gelomu stedowku a novo¥ku se hlavnimi finatnimi stedisky stavaji

Florencie, Benatky a Janov. N&efmmu 17. a 18. stoleti se hlaviziBi evropskych
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finanenich operaci fesouva do Holandska, kdéleZitou roli na kapitalovém trhu hrala
Amsterodamské burza. NacZaku 19. stoleti se hlavaiést veSkerych finamich aktivit

v Evrop presouva do Anglie, ktera se stava jednim z nejvyzdghicth swtovych
stredisek v oblasti &ru, obchodovani s cennymi papiry i mezinarodniaimawuych
transakci. V roce 1792 vznikéd asi nejzi@nburza na s#¢ v New Yorku na Wall
Street. Od tohoto okamziku se burzy a kapitalokg postupg vyvijely az do podoby,

kterou zname dnes.

4.2.2 Faktory ovliv Aujici rozhodovani investor
Faktory, které vyznan#nhovliviiuji chovani a rozhodovani invesiona kapitalovych

trzich jsou pedevsim likvidita investice, fpdpokladany vynos investice a riziko
spojené s touto investici. Smy a racionakh postupuijici investor &sinou postupuje
tak, Zze hleda optimalni kombinaci vSech vySe zZmyoh veltin k dosazeni jf@dem

stanovenych ail

4.2.2.1 Vynos investice
Vynos investice je mozné dfit dvéma zpisoby. Castjsi zpisob je néteni absolut#

ziskem €istym vynosem) jako rozdilem mezi investovanymigtiedky a vynosem. Je

nutné také vyslednatastku ponizit o fislusné daoveé povinnosti.

Druhou moZnosti jak #fit vynos investice je relativni Zgob n&feni. Relative Ize
vynos investice vyjéit jako poner zisku €istého vynosu) k celkovym nakléah.
Pokud se poté vyjdd vynos investice procentu&n hovdime o takzvaném

,Vynosovém procentu*.

Konkrétnim pipadem zisku je mimo jiné arok jako odnma za poskytnuti volnych
financnich prostedki finantnimu zprostedkovateli nebo pro dgly podnikani, tedy

odmena za #eknuti se likvidity. V tomto fipact je pak mira zisku arokovou mirou.

Zisk a jeho pohyb neni vzhledem &kterym parametmm naklad (vazanost petinich
prostedki, odpisy, ¢asova zpozthi a odklady efeki pisobicich na zisk) stejny
s pohybem finagnich prostedki. Toto je také @vod, pr@ je zacisty vynoscasto bran
rozdil mezi pe&Znimi gijmy a perznimi vydaji za wtité obdobi nikoliv samotny zisk.
Tento rozdil byva nazyvadistym finartnim tokem a také se s niasto spojuje
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Vynosové procento investice. Snadna interpretacgigty finartni tok — vynosové

procento” v pipack investovani do cennych pajpir

4.2.2.2 Riziko investice
Riziko investice lze popsat jako mira nejistoty jspa s dekdvanym vynosovym

procentem. Stejné hodnotgekavanych vynosovych procent je mozné spojiizeou
mirou rizika. Rizikovost investice je pak obvykleiimna smrodatnou odchylkou od
ocekavaného vynosového procenta. V mnofipgalech je také mozné termin ,riziko

investice” nahradit terminem ,bezp®st investice".

4.2.2.3 Likvidita investice
Likvidita investice je mifena jednoduchym #gobem — rychlosti s jakou Ize investici

premeénit zpst v hotové pe&Zni prostedky.

4.2.2.4 Zlaté pravidlo investovani
Vynos investice, riziko investice i jeji likviditge nutné posuzovat ve vzajemnych

vztazich a hodnotit je souhirNeni mozné dosahnout sasré maximalniho vynosu,
co nejmensSiho rizika a nejrychlejSitepeny v hotové penize. Je vSak mozné
optimalizovat vztahy vSeckdhto ti aspeki investice. Tento ffistup byva ozn#van

jako ,zlaté pravidlo investovani“.

4.3 Predikce

4.3.1 Casové fady a jejich predikce ’

,Casovou fadou (&kdy chronologickoutadou) rozumimeiadu hodnot uiitého
ukazatele, usgadanou z hlediskatipozenécasoveé posloupnosti.iifom je nutne, aby
vécna napt ukazatele i jeho prostorové vymezeni byly shodre&lem sledovaném

gasovém usekd

Krop&:, 2007

! FANTA, J. Psychologie, algoritmy a @fé inteligence na kapitalovych trzich.

! DOSTAL, P. Pokréilé metody analyz a modelovani v podnikatelstvezmé spray

8 KROPAC, J. Statistika B: jednorozimé a dvourozirné datové soubory, regresni analygzasové
fady, s. 114
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Statistickd data, ktera popisuji ekonomické a spolské jevy \ase, je mozné
zapisovat pomoci takzvany¢hsovychiad. Tento zapis pomo&asovychrad umoiuje
provadt nejen kvantitativni analyzu zakonitosti, ale x&odava moznost provéd

predikci jejich budouciho vyvoje.

Casové fady se pouzivaji krotn jiného ve spokenskych wdach napiklad v
demografii, kde popisuji zény v patu a sloZzeni obyvatelstva. V sociologii tidgad
popisuji vyvoj rozvodovostiCasovéiady v ekonomii se pouZivaji ndklad k analyze
poptavky po ufitem vyrobku, k popisu zeém v objemu produkce a také k popisuéom

ve vyvoji snénného kurzu mezi jednotlivymi &nami.

Z matematického hlediska je mozné popsat predilsiovychiad jako posloupnost
hodnotx;, % ... % kden udava poéet hodnotcasovérady a prvekx odpovida hodnet
veliciny v danéméase. Hodnotu ¥aset = 1 ozn&ujemex; v ¢aset = 2 ji oznaiujeme

X atd. V¢éaset = n hodnotu oznéujemex,. Pro poteby predikce je nutné igsnit, Ze
hodnotax, je posledni znamou hodnot¢asovérady a odpovida séasnosti. Hodnota
Xn+1 j€ tedy prvni hodnotou predikce. Je také nutné&azhit, Zze ucasovychiad je
interval mezi jednotlivymi réfenimi témt vzdy konstantni, takZe plati nasledujici

vztah:
A= tZ_tl =t3_t2 — = tn_tn—l =k0nSt.

Tento interval Mze byt v rozmezi viey, minuty, hodiny, dne, tydne, dsice, roku a
nebo jejich nasobcich. Tento intervahieme oznét jako frekvenci. V této souvislosti
mizZemeiici, Ze se jedna o velmi vysokou (kitey, minuty), vysokou (hodiny), #dni

(dny), nizkou (tydny) a velmi nizkou @wice, roky) frekvenci.

Prvnim krokem § vyuZiti casovychiad obech je specifikace daného predikho
problému. Dale je také nutné mit uZhbm prediknich praci dostate¢ presnou
piedstavu o vetinach predikce, o vSech dostupnych datech a jgymbaze. Poté je
nutné zvolit metodu predikcéasovy horizont a jakym #igobem a jestli %ec budou
data upravena pro vypet. Z divodu budouciho vyuZziti pro rozhodovani je také gutn
znét povahu predikovaného problému a také mit condaejvice informaci o systému,

pro ktery predikci provadime, v naSeitigact o finartnim trhu.
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Casovou fadu je mozné fedstavit si jako soubor dvou zéakladnich sloZek,
deterministické a stochastickéglBni €chto sloZzek ukazuje nasledujici obrazekO.

Konstantni
Linearni Vzestupna

. Sestupna
Nelineamni

Sinusovy typ

Deterministicka Periodicka i S konstantni periocIou< g Pilovity typ
Obdelnikovy typ

S proménnou periodoun
Sezonni

Slozka

Chaoticka

Stochasticka

Obréazek 10: Rozdileni slozekéasovychiad

(Zdroj: DOSTAL, Pokrdilé metody analyz a modelovani v podnikatelstvi a
veejné sprav. [6])

Proces predikce Zma ped predikovanou udalosti - vyget predikce, v prbéhu
udalosti probiha korekce predikce a po jejim Weor se provadi jeji vyhodnoceni. Na
zaklad znalosti hodnot predikovanych a skimgch je dilezité vyhodnotit kvalitu
predikinino modelu. Pro tyto dgly se pouzivajitizna kritéria, nejastjSi je pouziti
stredni kvadratické chyby MSE (mean squared erroigdsf absolutni chyby MAE
(mean absolute error) aetini relativni chyby MAPE (mean absolute precentagar),
ktera je vyjadena v procentech. Zde jedet vzord pro tyto velEiny:

n
1
t=1
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1
MSE = — E — X
- |xt Xt

MAPE =

t=1

Kde x; je nangiena hodnota 4, je hodnota vyp&ena predikci.

4.3.2 Psychologicka analyza °

Na trzich s aktivy hraje psychika obchodnikyznamnou roli a to ve dvojim smyslu:
jako prvek davové psychdzy obchodujicich lidi aojalowast obchodniho aktu. Stav
individualni psychiky obchodnika (investora) ma aéymvliv na obchodni strategii a
taktiku i na aspSnost/nedsgsnost jeho obchodnich aktivitid® existenci piitacovych
aplikaci a sofistikovanych softwamusnadujicich obchodni aktivity ma vzdy kotree
slovo ¢loveék. Trh prezentuje autonomni cenovy pohyb, kteryvfak vysledkem
mnoZstvi individualnich obchodnich rozhodnutfi. $fedovani cenového pohybu aktiva
i objemu obchodnich operaci a transakci probihajicastnika trhu emocionalni
procesy, formované do nasledujici obchodminosti. Jak pedmét obchodu a sam

obchodnik tak socialni okoli vyti&i podminky pro jeho chovani na trhu.

Z historie je znamo mnohoripadi, které mohou byt pro nezavislého pozorovatele
téZzko pochopitelné. Jedna se ftia@ad o ,spekulativni bubliny”, které vedly ke
zruinovani velkych skupin lidi. Jakaiklad 1ze uvést tulipanovy krach v 17. Stoleti
v Holandsku, kdy touha vlastnit tulipanové cibulkptisobila obrovsky st poptavky

po této komodit a logicky i obrovskyist jeji ceny. Tato ,spekulativni bublina® rostla
do nepedstavitelnych roz#ri kdy bylo za jedinou cibulku vzacného druhu tulipan
Semper Augustus zaplaceno 4600 holandskych zlgtyes novy kéar se déma
Sedymi Hebci et postrofi. Rast se zastavil az v okamziku, kdy nadhodnoceny

piednét obchodu uz nenasSel zadneho kupce. Poté nastdkyprpokles provazeny

o FANTA, J. Psychologie, algoritmy a @fé inteligence na kapitalovych trzich.
® DOSTAL, P. Pokréilé metody analyz a modelovani v podnikatelstve@né spray
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obchodnim vysfzlivénim v roce 1637. DalSimiipadem pehnanych spekulaci ihe

byt takzvana ,Jihomigka bublina“. V roce 1611 byla zaloZzena Jihéské& spolénost
(South Sea Company) zadlem obchodovanim s Amerikou a na podporu rozvoje
rybolovu. Brzy tato spotamost ziskala monopol na vesSkery obchod s latinskou
Amerikou a zakoupila si britské statni dluhopisgelkové hodnat témei 10 miliom
tehdejSich britskych liber. Akcie spoétesti casem ziskdvalgim dal wtSi hodnotu,
nekdy byly vykyvy v cei akcii i viadech stovek liber v ramci jednoho dne. V roce
1720 zakladatelé spdileosti a jeji pedseda prodali veSkeré akcie, které vlastnili. Kdyz
se tato informace rozdla, kurz akcii z&al pomalu ale neustale klesat. Do konce roku
akcie klesly na desetinu své hodnoty a tato skutgt zapicinila krachrady bank, které
garantovaly své jpcky cennymi papiry &etné akcii South Sea Company. Firma byla
formalne zruSena az vroce 1855 a za celou dobu své egesteavyvijela Zadnou

vyznamigjSi obchodni aktivitu.

Dnes se takové obchodni postufadi do teorie nazyvané greater fool theory, tedy
teorie \tSiho blazna. Bylo by vSak mylné se domnivat, Ze phnany
optimismus/pesimismuscastniki trhu jen minulosti. Jedna z mozZnycki¢m krachu

dne 19. 10. 1987 v Anglii je vystlovana pra¥ prasknutim spekulativni bubliny.

Psychologové se zamysleji nad individualni psyahilgastnili trhu a navrhujiizné

postupy, jak odstranitékteré osobnostni rysy, branici @Spym obchodnim postam.

Na druhé stranhpodavaji navody, jak vyuzit daného psychickéhoavgmi spekulanta
k eliminaci obchodnich ztrat. K nejzng$im teoriim pai praktické navody R. N.
Elliotta. Prakticka aplikace jeho teorie je vSak mkmnace mechanickych a
psychologickych postdp Jde o sociakiipsychologickou teorii vyuZivajici
matematickou a geometrickou metodiku. Tato teogedbnazyvana jako Elliottovy

viny.

Prilivy a odlivy optimismu a pesimismu investorytvéieji rozeznatelné radmcefip
grafickém zobrazeni. Tyto rdmce lIze interpretowatoj impulzni a koreini viny
cenového pohybu. Na zakkadzeznanidchto vin je mozné it i budouci pohyb cen

sledovaného instrumentu.
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Z&kladni princip Elliottovych vin je opakovani stgch cenovych ranic Viny maji
hierarchicky charakter a kritériem j@s. Hierarchicky charakter opakujici podobné
geometrické obrazce cen vedekteré teoretiky k feswdceni, Ze jde o fraktalové
struktury trznich pohyl Zajem o tuto teorii budi hla¥rhistorie uspsSnych gedpowdi
cenovych pohyb na kapitalovych trzich, néilad predpovd burzovniho krachu
v roce 1987 atd.

2 3 viny korekce

5 vin impuls

Obréazek 11: Elliotovy viny

(Zdroj: Google)

4.3.3 Technicka analyza *°

Systémy technickych analyz vyuZivajii mnalyzach kapitalovych téhnejrtiznéjSich
algoritmi. Mezi tyto algoritmy se nafklad radi:

1. Indikatory technické analyzy

2. Analytické studie zaloZené na Fibonacciho poslospino

10 FANTA, J. Psychologie, algoritmy a @fé inteligence na kapitalovych trzich.
Y DOSTAL, P. Pokrailé metody analyz a modelovani v podnikatelstvegejné spray
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Algoritmy pro vypa@et regresni analyzy
Algoritmy pro vypa@et kovarigni analyzy

Algoritmy pro vypa@et korel&ni analyzy

o g bk~ w

Vypocetni postupy fundamentalni analyzy

Cennové maximm (high)

Uzaviraci cena (close)

Oteviraci cena (open)

Cennove minimum (low)

Obrazek 12: OHLC graf

(Zdroj: vlastni)

Vyhodou tchto systéra je hlavre reprodukovatelnost vystap Na rozdil od
neuronovych siti dostanemé pouziti stejnych dat stejné vysledky v kazdétipad.
NejvétsSi slabinou dchto systému je maly akcent na data vstupujici gipodtu.
Predpokladem je, Ze si uzivatel sam zvoli takovy ¥gboi postup, ktery jeipnéieny

vstupnim datm. VétSinou vSak nastava situace, Ze je struktura dstitél a vyksr
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odpovidajiciho postupu iie byt pro dany &el neadekvatni. To je takéiebd pr@
prace sdmito nastroji vyZzaduje i z@aou profesionalitu i) interpretaci vystup.
Zpravidla je pi vyuziti téchto systému uzivateli poskytnut navod, ktera data
vhodna pro vybrany vygetni postup. V fipac linearni regrese je to pozadavek
linearity, vzajemné nezdvislosti prémmych, nezavislost rezidui a vysoky koeficient
determinace. Techéti analytici WtSinou uZzivaji klouzavé pmery ¢asovychiad pro

trendujici trhy a oscilatory pro postranni typyitrh

4.3.3.1 Prom énné technické analyzy
Technickd analyza byva definovana jako grafickdnéda, zachycujicicasovéiady

dvou prongnnych kapitalovych triix ceny a objemu obchodnich transakci. Na burzach
jsou v piibéhu obchodovani sledovaryyii typy cen: oteviraci (open), nejvyssi (high),
nejnizsi (low) a uzaviraci (close) cena. Pro ailghyejvySSi vyznam majiipdevsim

close ceny. Je to totiz cena, kterou se jednotlivZovni seance uzaviraji.

Zpusohi reprezentaceéthto prongnnych je mnoho, ndjklad OHLC grafy cenovy
pohyb v pfibéhu sledovani zobrazuji jako vertikaldaru s horizontalnimi liniemi
oteviracich (open) a uzaviracich (close) cen. Gir&z 11 ukazuje princip tohoto

zobrazeni.

4.3.3.2 Metody technické analyzy
Technicka analyza vyuzivé zakladni metody:

1. Trendové linie
2. Cenové ramce

3. Indikétory

Moznost analyzovat pohyby cen a objemy obchodnitstikci na kapitalovych trzich
vypliva z podstaty jejich fungovani. Ceny se mopohybovat bd’ vzhiru, doli nebo
mohou v uéitém obdobi stagnovat. \fipad stagnace jsou rozptyly cen vyrgzmensi

nez u stoupajicich nebo klesajicich cenovych pdhyb

Trendoveé linie umaiuji reprodukovat pohyby cen na linie, které zobjazandcasove
fady. Pro vypoet trendovych linii jsou pouzivanyizné druhy algoritra. Nagiklad
regrese (regresntipky), Fibonacciho studie a specifické nastrojdtecké analyzy.
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Cenové ramce mohou nabyvatiznych tvafi (trojuhelniky, obdélniky a dalSi
geometrické obrazce). Zdahto tvafi mohou techniti analytici odvodit charakter

cenového pohybu a Ize z nich odhadnout i budoawi st

V piipact omezeného mnozstvi prémmych je mozné definovat velké mnozZstvi
indikator, které si nize uzivatel sdm nadefinovat a které mu poté slkuazpoznani

trendu vyvoje cen a které jsou popsany v dalsi apitéle.

4.3.3.3 Indikatory technické analyzy
Pro ffizné typy trli jsou v ramci technické analyzy definovanyskupiny indikatod:

1. Pro trendujici trhy
2. Pro postrani typy tiin
3. Pro hybridni typy trh

K indikatoim pro trendujici trhy pét

 Moving Averages — sipmle, exponential, weightedangular, time series,
variable, volume adjusted atd

* Price and Volume Trend

* Mike Analysis

* Demand index
K indikatoim pro postrani trhy p#t

*  Momentum
Price Rate of Change (ROC)

Price Stochastic Oscillators

Money Flow Index

Relative Strength Index (RSI)

Pro hybridni trhy se vyuZivaji tyto indikatory

* Bollinger bands
MACD (Moving Average Convergence/Divergence)

» Japanese Candlesticks
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Zpuasohi klasifikace indikatok je vSak vice — ndfklad podle pétu pronennych
vyuzivanych pi vypoétech atd.

V piipact spojeni s trendovymi liniemi a cenovymi ramci viu# technickd analyza
téchto indikatot:

* Moving Averages — simple, exponential
* Price Rate of Change (ROC)

* Price Oscilator

* Relative Strenght Index (RSI)

* MACD (Moving Average Convergence/Divergence)

4.3.3.3.1 Klouzavé pr tmeéry
Jednim z nejfrekventovg$ich nastraj technické analyzy jsou klouzaveupery.

Vyuzivaji se v nejiznéjSich kombinacich. Klouzavy faimér (simple) je vlasté prosty
aritmeticky piimér za dané obdobi. DalSi vty jsou pak posouvany vzdy o jedno
obdobi dopedu. Ri vyuZziti indikatoru klouzavého fiméru se vlasta linie ¢asovérady
vyhladi. Cilem vSak neni jen vyhlazedasove fady (eliminace uitého stupg
cenoveho kolisani) ale také ukazat treémgoveriady. Pfiniky klouzavého piméru
¢asovou fadou zdola déavaji technickému analytikovi signahdkupu. Opé&nym
piipadem je pinik shora dal, ktery slouzi jako signal k prodeji.

Klouzavy pamér exponencial (ES) dava moznost nastavit odliSn#y @ro zvolena
obdobi. Tato vaha dand empirickesovérad muze byt stejnd nebaizné na rozdil od
té, ktera je prazenatasovérack odhadu. Vysledna hodnota klouzavéehonpiru je pak
souwtem hodnot empirické a odhadovafagly nasobené uzivatelem zvolenou vahou.

Vypocet se pak provadi podle nasledujiciho vztahu:
ESt =ar- Xt‘l‘(l_a)'ESt_l

Kde X je empirick4 hodnotéasovérady, ESje klouzavy pimér typu exponentiala je
hodnota tzv. Dumping Faktor (DF). Vysledek se paljgly rozmezi O - 1.
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4.3.3.3.2 Price Rate of Change (ROC)
Tento indikator je oscilatorem. Vyuziva se kiami hybné sily uzaviracich cen (close)

piislusného aktiva. Postup vyia indikatoru ROC je v jadru jednoduchy£lD se
cenovy pohyhx ¢asovych obdobi cenamigu x ¢asovymi obdobimi. Ret obdobix
zadava uzivatel. Vysledkem je procento, kter&ennabyvat kladnych i zapornych

hodnot. Indikator tedy osciluje kolem nuly.

4.3.3.3.3 Cenovy oscilator
Tento indikator je zaloZen na rozdilu dvou klouzavyprimeri. Ve wtSing pripadi

byva tento rozdil vyjaien v procentech nebo bodech. Interpretace cencvstitatoru
vychazi z interpretace obou klouzavyclirpéra, na kterych je tento indikator zalozen.
Pronika-li kratkodoby klouzavy pmér zdola dlouhodo§si klouzavy pémér, jde
v technické analyze o signdl k ndkupu. Cenovy ésmil zachycuje tyto signély

prolinani dvou klouzavych pméra.

4.3.3.3.4 Relative Stregth Index (RSI)
Pro vypaet indikatoru RSI se vyuziva nasledujici vzorec:

100

[1+(5)]

Kde U je pramér kladnych zmén v cerg zax obdobi.D je poté piimér zapornych zrin

RSIT =100 —

v cerg zax obdobi.

Indikator RSI se pohybuje v rozmezi 0-100. ¢dsgjSi hodnoty jsou vSak v rozmezi
30-70. Na &chto dvou hodnotach se také zakresluji liniekpupeni (70) afeprodani
(30). V pipack, ze cenaifekona tyto dv linie, jde o signal fekonani tzv. z§tné reakce
ceny. Signal k nakupu/prodeji aktiva pakchazi az tehdy, kdy cena stéle pakije
v zap@atem trendu. Indikator RSI teclitii analytici uzivaji spokné s klouzavymi

praméry a trendovymi liniemi.
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4.3.3.3.5 Moving Average Convergence/Divergence (MA CD)
Tento indikator je sloZzen zé& klouzavych piiméra. Jedna se o velndiasto vyuzivany

indikator. Prvni linie indikatoru fedstavuje rozdil mezi Sestadvacetidennim a
dvanéactidennim klouzavym fmérem. Ve ¥tSine piipadi se jedna o exponencialni
klouzavé piméry. Graf indikatoru je pak dale proloZzen spe@uagtlinii (signal line).
Tato spougi linie standard® predstavuje devitidenni klouzavyupnér piredchoziho
rozdilu klouzavych gmeéra. Praniky grafu rozdili klouzavych piiméra se spousti

linii pak davaji technickému analytikovi signaly&kupu nebo prodeji.
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4.4 Vypo €etni systéem Matlab
Pro praktickouc¢ast diplomové pracdyl vybran program Matla, ktery umo#uje

vytvaret modely neuronovych siti. Matl je integrované pisttedi pro
védeckotechnické vypiy, modelovani, navrhy algoritim simulace, analyzu

prezentaci dat, paralelni vyty, méieni a zpracovani sigrial navrhy fidicick a
komunikanich systéni. Matlak je nastroj jak pro pohodinou interaktivni prack f&o

vyvoj Sirokého spektra aplika

4\ MATLAB 7.11.0 (R2010b) =T
File Edit Debug Parallel Desktop Window Help
NS | B9 ¢ & B | @ | cses\iks - D i3]
Shortcuts (2] How to Add 2] What's Mew
CurrentF.., ™ O & x| Command Window +“ A x
« |,y v 2 e ﬁﬁ”
Name -
[E2] .gndroid
.appinventor
E3] Application Data
e Contacts
e Desktop
e Documents
3] Downloads
| Favorites
[E3] kbpki
2} Links
3] Music
Pictures
e Pokus
[E3] Roaming
[£31] Saved Games
Searches
temp
= Videos
|| recently-used.xbel
Detaits ~
4 Start| OVR

Obréazek 13: Uvodni obrazovka programu Matlab
(Zdroj: Matlab)
Vypocetni systém Matle se hem uplynulych let stal celosovym standardem
oblasti technickych vypaia a simulaci ve sté wdy, vyzkumu, piimyslu i v oblast

vzdelavani.
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Matlab poskytuje svym uzZivateh nejen grafické a vygetni nastroje, ale i rozsahlé
specializované knihovny funkci spolu s vykonnym goeanovacim jazykenttvrté
generace. Knihovny jsou svym rozsahem vyuZzitela&tmky ve vSech oblastech lidske
¢innosti.

tlohy a gitom nechéji nebo nemajicas zkoumat matematickou podstatu proliiém
Vice nez milion uZivatél po celém s&té vyuziva moznosti jazyka Matlab, ktery je v
mnohém jednodussi neZ rdgad Fortran nebo C a ktery skyta obrovsky poténci
produktivity a tvdivosti. Za nejsilgjSi stranku Matlabu je povazovano mifadre
rychlé vyp@etni jadro s optimélnimi algoritmy, které jsou pftany Iéty provozu na
Spickovych pracovistich po celém &y. Matlab byl implementovan na vSech

vyznamnych pditacovych platformach (Windows, Linux, Solaris, Mac).

55



5 Vlastni navrh FeSeni
Pro vlastniteSeni predigni Ulohy jsem se rozhodl vyuZit vyetni systém Matlak

konkrétre toolbox snazvem ,Neural network time series tool“. Tentollbox se spous

piikazem ntstool fimo z matlabu.

Welcome to the Neural Network Time Series Tool.

Solve a nonlinear time series proble m with a dynamic neural network.

Introduction Select a Problem

Prediction is a kind of dynamic filtering, in which past values of one or more _ Monlinear Autoregressive with External (Exogenous) Input (NARX)
time series are used to predict future values. Dynamic neural networks, ) ) ) i

which include tapped delay lines are used for nonlinear filtering and Predict series y(t) given d past values of y(f) and another series x(t).
prediction.

There are many applications for prediction. For example, a financial analyst x(t !=§>7(‘: i ¢=j ¥(8 = flxit-1)..xft-d),
might want to predict the future value of a stock, bond or other financial yit-1)....y(t-d))

instrument. An engineer might want to predict the impending failure of a
jet engine. ) ) .
() Nonlinear Autoregressive (NAR)
Predictive models are also used for system identification (or dynamic
maodelling), in which you build dynamic models of physical systems, These
dynamic models are important for analysis, simulation, monitoring and

control of a variety of systems, including manufacturing systems, chemical i % %— (T—Jé ! yit) = f{y(t-1),..y(t-d))
processes, robotics and aerospace systems, (_ £ 5

This tool allows you to solve three kinds of nonlinear time series problems
shown in the right panel. Choose one and click [Next]. 71 Nonlinear Input-Output

Predict series y{t) given d past values of y(t).

Predict series y(t) given d past values of series x(t).

Impaortant Note: NARX solutions are more accurate than this solution.
Only use this solution if past values of y(t} will not be available when
deployed.

x(t) Ljn +‘—%~4¢1‘=_\| () = F{e(t-1),...x(t-d))

@ Choose a problem, then dlick [Next].

| e Meural Metwork Start e Welcome " Back W et | @ Cancel

Obréazek 14: Uvodni obrazovka ntstool

(Zdroj: Matlab)
V tomto nastroji je mozné vybrat < vice model neuronové sét Prvni model, ktery ji
mozné vybrat je tzvnelinearni autoregresni model sé@&m (exogennim) vstupe
(NARX). Tetnto model se vyziaje tim, Ze na jeho vstupu neni j&asovéaradz, ale i
n¢jaky dalSi vstup.Timtc vstupem mohou byt podma data nagiklad z nastroj

technické analyzy.

DalSim modelem, ktery je mozné vyuZzit je tzvlinearni autoregresni rdel (NAR).
Jedna se o stejny model jako je NARX, jetim rozdilem, Ze se na vstupu Heava
Zadny dalsi vstup. Jedna se tedy o predikci ¢asovérady.
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Oba tyto modely vyuZzivaji data dostupna online tnansehttp://finance.yahoo.com/

Uzivatel si niize vybrat komoditu, akcii, index,fipadré jinou obchodovatelnou
polozku z velkého mnozZstvi dostupnych. Na tétonsedjsou data dostupna i velmi
daleko do historie, takze je mozné vyuzivat i hiskc data. Modely &Sinou

k predikci vyuzZivaji close data. Jedna se o datrakse zaznamendavaji kazdy den na
konci obchodovani. Je vSak mozné vyuzit i jina da@HLC (open, high, low, close)

modelu.

Pro samotny predéi model byl vybran nelinearni autoregresni moN&R).
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6 Nelinearni autoregresni model (NAR)
Nelinearni autoregresni model pracuje j hodnotami¢asovéiady — je mozné jej na

zaklad historickych hodnojak natrénovat, tak predikovat budouci vy. Na rozdil od
nelinearniho autoregresniho mc s exogennim vstupefNARX) nevyuziva zadna

dalSi dataMatematicky je mozné nelinearni autoregresni n (NAR) popsat takto:

y@) = f(y(t—1), ..yt —d))

Kde y(t) je ¢asovarada,d je paiet hodnottasovérady. Pokud bychor ch&li nelinearni

autoregresni model popsat graficky je to moznéatizpisobem

Obrazek 15: Obecné schéma NAR modelu
(Zdroj: Matlab)
V piipac konkrétniho modelu neuronovédésje schéma o poznani Zitgjsi. Obrazek
¢. 16 teho model zobrazu. Ve schématu je navic popiseamazorgn pacet neuroi ve
skryté vrst¢, je znazortno zpozdni a také je zobrazena transfotimi funkce

jednotlivych vrstev.

Obrazek 16: Schéma konkrétniho NAR modelu

(Zdroj: Matlab)
Proces samotného modelovani je zaloZzen nackezd dat historickécasové rady

vybraného investniho nastroje. Samotna neuronovdss natrénuje ze 70 procent ¢
DalSich 15 procent dat je vyuZzitc validaci neuronové sit tedy kontrole vysleci

natrénované neuronoveé &ia to ¢moznosti zastaveni tréninku pripac, Ze jsou
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vysledky neuronové ifjiz na hranici svych moznosti a vystup se jiZ kijgezlepSuje
Poslednich 15 procent dat se vyuZi nezavislému dodataémutestovani neuronov

sitt. Rozckleni dat do vSechkéthto #i skupin probiha nahodr

K tréninku neuronové sitse vyuziva Levenbe-Marquardt algoritmus, tim Ze chyba
je meiena metodikou Btdni kvadratické chyby tedy (MS

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performmance: Mean Squared Error (mise)
Drermvative: Default (defaultdenv)

Meural Network

C

Algorithms-

Progress

Epoch: o | 13 iterations | 1000
Time: [ 0:00:00 ]
Performance: 56.9 [.033] 0.00
Gradient: 0.0+ 1.00e-05
Mus 0.00100 | 0.0100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| i |8

Plots

| Performance | (plotperform)

I Training State ] (plottrainstate)

I Tirne-5eries Response ‘ (plotresponse)

I Error Autocorrelation l (ploterrcorr)

Input-Error Cross-correlation (plotinerrcorr)

Plot Interval: U 1 epochs

Obrazek 17: Trénink NAR modelu

(Zdroj: Matlab)
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Jak je patrné mbrazku¢. 17, testovani neuronové &iprokehlo ve13-ti iteracich. Dale
probhlo 6 valid&nich zkousel

Na obrazkw. 18 je zndzorsn graf valid&niho vykonu neuronové 8itTento graf st
vyuziva ke zjistni zdali nedoslo | pretrénovani neuronové &itlak je na obrazkeé. 18

vidét, chybovost neuronové siklesala az do sedmé iterace a po vypocetni vykon

Site jiz nenenil.
, Best Validation Performance is 0.27723 atepoch 7
10 F |
: : Train
: Walidation
: Test
Ty S Best
w 1
§.- 1
o !
L] |
=
= ;
E
o o ————
W ot
: 1
m 1
L] 1
E 1
1[]-2 - 1 1 1 : 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12
13 Epochs

Obrazek 18: Graf MSE

(Zdroj: Matlab)
Po trénovani (a Uugpném natrénovani) neuronovéésitasleduje samotna predik
hodnot.
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Obréazek 19: Schéma NAR modelu po odstrafi zpozdéni

(Zdroj: Matlab)
Predikce je zaloZena na odstfanzpozani. Po odstraéni zpozZz@ni neuronova si
vraci stejné hodnoty jako neuronové s¢ zpoz#&nim, ale tyto hodnoty jsou posunut
velikost zpozdni smérem doleva. Schéma neuronove ¢iez zpoz#éni je znazortno
na obrazk. 19.

Response of Qutput Element 1 for Time-Series 1

28 T T T T T [
+  Targets
27 +  Outputs
Errars
26 - Response []

Output and Target
2
|

+  Targets - Outputs

= 0 frossttrapte st b n g b A A At b s s B Ay b T sy 22 e e
TR b
*
10 | | | | ] |
20 40 60 80 100 120
Time

Obrazek 20: Odchylka vystupnich a poZadovanych hodnot

(Zdroj: Matlab)
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Uspssnost predikce je moé vyeist z grafu v obrazke. 20. Tento obrazek demonstrt
rozdil mezi vystupni a poZzadovanou hodnotdu kaZzdém krku predikce a tak

zobrazuje velikost odchylky jednotlivych krocicitasové&ady.

NejvétsSi odchylky mezi vystupnimi a pozadovanymi hodnotge mozné pozorovina
konci predikce, kdy rozdil dosahoval vy3Sich hodssnost predikce je vSak moz

zhodnait jako uspokojivol

DalSi graf (obr. 2}l vznikad gekrytim hodnot historick&asovérady predikovanym
hodnotami. Je mozné vSimnout iltodnot, které se velmi liSi, avSak celkovy tresex
jevi uspokoji¢. Tyto rozdily (chyby) jsou pravpodobr zagicinény prudkymi
zmeénami vyvoje historickéc¢asové rady. Tyto ti chybové hodnoty jsou vyzre

znazorrny i v obrazkue. 2C jako vysoké odchylky vystupnich a predikovanych

MNAR
28
—+— Predpokladana hodnota

o7l Casova rada

26 -

251
m
s 24
(&)

23} L ﬁJaﬁT '

o
4
2t P L : XJT W
" TE; ??‘“FE*' ¢ ﬁ Al ¥
# gl F - i
21 “3( T ]
' f;‘#‘ R
2[-] | ! | 1 | 1 |
0 20 40 60 80 100 120 140
Dny

Obrazek 21: Srovnani realnych a predikovanych hodnot

(Zdroj: Matlab)
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Jak bylo zminno jiz vySe, vysledky predikce NAR modelu neni m@dpmakticky nijak
ovlivnit jako nagiklad u nelinearniho autoregresniho modelu &3im (exogenim)
vstupem (NARX). Prakticky jedina pramnda, ktera lze v modelu énit je paet
neurorii ve vnitni (skryté) vrsté. Proto byly pro Gely porovnani vytvieny ctyii
modely — prvni model s deseti neurony, dalSi maddVaceti neurony, poté model
s padeséti neurony a nakonec model se sto neuxogely se vyuZivaly pro predikci
cen ropy Vv beznu 2013. Vysledky predikce byly srovnany s red@nfiodnotami cen

ropy (close ceny).

6.1 Vyhodnoceni NAR modelu
Testovani NAR modelu probihalo nasled&vhyly vytvoreny 4 modely, u kterych se

liSil po¢et neurod — 10,20,50 a 100 neurdnJako testovaci obdobi byl vybrareben
2013. Jako zé&kladni investi kapital bylo zvoleno $1000. Tento kapital seeistoval
na zaklad predikce kazdého ze vSeétyt modeli. V pripac, Ze modely predikovaly
zmeény ceny, probhla nebo neprathla investice. V fipadt Usgchu, setastka pipsala
zpst k zakladnimu kapitalu a predikce poswaala se zvySenym kapitalem nasledujici

den. Tato mseni jsou reprezentativni vzorek vice pakus

Pocet neuront Odchylka predikce (%) Uspésnost (%) Vysledny stav ($)
10 0,017 -2,798 65,23 991,22
20 0,065 - 3,194 57,72 986,76
50 0,056 - 1,403 81,06 1019,65
100 0,059 - 2,634 70,98 1003,92

Tabulka 1: Uspésnost jednotlivych NAR modei
(Zdroj: vlastni)

Z tabulky ¢islo 1 je mozné zjistit, Ze nejisejSi predikkni model byl s padesati
neurony. Jako dalSi i&ny model je také model se 100 neurony, kdyap®ni kapital

je skoro octyii dolary v plusu. Na rozdil od mode$ deseti a dvaceti neurony, modely
s padesati a sto neurony spravpredikovaly vykyvy ceny na konci sledovaného

s

piesahla osmdesat procent coZz se da povazovat za debry vysledek. V fipac
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druhého modelu s 20 neuroniepahla usfsnost predikce mign50%. Tento vysledek

je prakticky srovnatelny s hazenim mince.

6.2 Optimalizace NAR modelu

Mriviw s

e

nejslozigjsich ukoh. Zadny NAR model neni optiméalni pro vdechny Ulobg7 dava
optimalizaci pro dany konkrétni ukol jeéStétSi dilezitost. Moznosti optimalizace ve
vyvojovém prostedi Matlab jsou Siroké dik§emuz je optimalizace pro konkrétni Glohu

jednodusi. Optimalizaceime probihat ddma zgisoby:

* Optimalizace vstupnich dat

* Optimalizace vlastnosti a parametnodelu

6.2.1 Optimalizace vstupnich dat
Samotny NAR model je zaloZen jen na vstupnich hikgch datech. Data samotna se

stahuji ze serveru Yahoo!. Model je nastaven thl, s& stahovala data za poslednich
180 dni od data zadaného uzivatelem. Paitedé dri kdy se neobchoduje (vikendy,
statni svatky atd.) tedy dostaneniibliné 120 close hodnot.

Pro data s nizkou mirou kolisavosti (volatility) temto p@et jevi jako optimalni pro
natrénovani neuronové &ita ziskani obstojnych vysleidlk Pokud by bylo nutné

provadt vypacet pro data s vysokou mirou kolisavostiizeme zvolit d¥ reSeni:

* SniZeni rozsahu hodnot — mira kolisavosti se tak# s
» ZvySeni rozsahu hodnot — neuronové [36té bude mit dostatek dat naemi
jednotlivych z&konitosti a souvislosti vyplivajicie od¥tvové fundamentalni

analyzy daného invesgtiiho nastroje.

DalSim dilezitym faktorem je také rozteni dat pro trénovani, validaci a testovani.
Toto rozaéleni mize také vyznamnym #gobem ovlivnit vysledky predikce. Data se

rozcluji témito zpisoby:

» dividerand — data jsou ro&ldvana do skupin nahodnym wem (v zakladnim

nastaveni se vyuziva tentoispb)
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» divideblock — data jsou roZhbvana do souvislych bldk(data pro trénovani
tvori prvni blok, data pro validaci tyiodruhy a pro testovani se vytvéeti blok
dat)

» divideint — data jsou automaticky ra¢ovana do skupin pomoci interval

« divideind — data jsou rozZtena do skupin pomoci manudélmastavenych
intervali

V piipac, Ze seiasovy interval i p&et neurofi jevi jako dostatény, ale neuronova i
stadle nedosahuje uspokojivych vyslédje také mozné mmit velikost trénovaciho

vektoru —¢isla, které ufuje jak velkatast dat se pouZzije na trénovani neuronowe sit

Je také mozné vyuzit funkci dividetrain, diky ktee vSechny data ulozi do skupiny

testovacich dat a élalSi skupiny éstanou prazdné.

6.2.2 Optimalizace vlastnosti a parametr  modelu
Parametry NAR modelu je mozné refitldo vice skupin:

e Obecné parametry — pojmenovani modelu, informa¢endo modelu a dalsi
polozky tykajici se formalni stranky modelu

» Parametry zvysSujici dnnost modelu — nagklad velikost vyrovnavaci patti
pro pepaitavani vstup atd.

« Parametry tykajici se architektury modelu €gtovrstev modelu a jejich typa
také zpisoh, jakymi jsou tyto vrstvy propojeny

* Funkini parametry — nastaveni moznosti spimisStedy inicializace neuronové

site, zpisoby jakymi se @i vykonnost sit, jak se s adaptuje a trénuje

Jedinym zpsobem, kterym byl konkrétni model optimalizovan,p@et neurof ve
skryté vrst¢ sit. Pokud zvolime &Si paet neurofi, st’ poté mize vykazovat $tSi
flexibilitu, protoZe neuronovatsima poté vice paraméirkteré je mozné optimalizovat.
Je vSak nutné vybirat pet neurofi na zaklad velikosti vstupnich dat a také na zakiad
tlohy, kterou mé neuronovat'splnit. VEtSi paet neurod neni vzdy zarukou lepSich
vysledki a samotnéeSeni dokazuje, Ze pro dany Ukol je nejoptirjaimpaiet padesat
neuror.

V ramci optimalizace neuronové &ife také dlezity vybér prenosovych funkci a

trénovacich algoritin Matlab nabizi k vyéru 14 genosovych funkci a 21 trénovacich
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algoritmi. Ne vSechny jsou v8ak v praxi pouZitelné a je aydelive vybirat a testovat
jednotlivé kombinace pro zadanou uUlohu. Nppdt nevhodnosti algoritmiievenberg-
Marquardt je mozné vyuZzit ndklad algoritmus vyuZivajici Bayesovu regulizacaiibr),

ktery ma ponirné¢ dobré vysledky $ generalizovani neuronove &itMiru regulizace je
mozné nastavit manu&n Fi chybném nastaveni vSakasto dochazi kiptrénovani

neuronové sét

Zvoleny Levenberg-Marquardt algoritmus (trainim)pfea také velké mnoZstvi nastaveni

riznych paramei

» net.trainParam.epochs — nastaveni maximalnilitupteraci
» net.trainParam.goal — nastaveni vykonnosti neur@sit

* net.trainParam.max_fail — nastaveni maximalnin@iypwalidanich selhani

V neposledniracd Ize také optimalizovat algoritmus pro vyed chyb. Nejedna se o
optimalizaci v pravém slova smyslu, ale spiSe @sap, jak je na chyby nahliZzeno.

Moznosti jsou nasleduijici:

* Sum squared error (sse) — pouziva seppuziti trainbr, vykon je vyjaen
v zavislosti na satiu kvadrah chyb

* Mean absolute error (mae) -iprna absolutni chyba, vykonnostésfte ngri
jako pitimér z absolutnich chyb

* Mean squared error (mse) #extni piimérna kvadratick&d chyba — tento nastroj
se vyuziva ve &Sirg pripadi

6.2.3 Zhodnoceni NAR modelu
NAR model poskytuje vhodné nastroje pro predikisoliolného investniho nastroje.

Jedna se o velmi rychly a d@bnastavitelny model.fPdobré optimalizaci modelu a
vhodném vybru velikosti vstupnych dat a pm neurori je mozné ziskat ugpnost
predikce pes 80%. Tento model m& vSak i nevyhody. ildad fakt, Ze vyuZiva jen
jeden vstup — tedyadu historickych hodnot. Tento faktiie snizit pesnost vystupu
modelu. V pipact konkrétni zadané ulohy je vSak mozné hodnotit rhodemiru
kladré. Tento model Ize dopokit jako nastroj pro predikci vyvoje libovolného

investiéniho nastroje.
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7 Zaver

Diplomova prace je zakhena na predikci vyvoje na finamich trzich za pomoci
prostedki umelé inteligence. V prvnéasti se prace zabiva popisem spobsti, ktera
bude vystupy diplomové prace vyuzivat. Teoretickdst se za®iuje na popis
prostedki a nastraj vyuzivanych v souvislosti s predikci na kapitalovya finagnich

trzich. Hlavni zaréeni je na progedky unglé inteligence, konkréthneuronove sit

Popisuje hlavni typy neuronovych siti, zZ#me se na prosédky technické,
psychologické a fundamentalni analyzy. DalSim témateoretickécasti je popis

kapitalovych a finaénich trhi, jejich historie a princip jejich fungovani.

V praktickeé casti se prace zatiuje na model neuronové &itKonkrétre je vyuzit
nelinearni autoregresni model neuronové $NAR). Byly vytvoreny c¢tyii verze
modelu. Tytoctyii verze se liSily pstem neurof ve skryté vrsty. Paiet neurof u
jednotlivych model byl 10, 20, 50 a 100. Model byl testovan na cenagly za bezen
2013, gicemz se jedna o reprezentativni vzorek vice pinkModel nepredikuje jen
ceny ropy, ale je mozné vyuzit i dalSi invé&stinastroje naiiklad akcie Googlu nebo
Microsoftu atd.

Jako nejlepsSi model po provedeni v§fioa srovnani srealnymi daty se jevi typ
s padesati neurony. Usinost predikce vifpad tohoto modelu je ii@es osmdesat
procent, coz je velmi slusny vysledek. Nejérs@sSny model je pak typ s dvaceti
neurony, ktery ma ugpnost mé#é nez Sedesat procent. Tento vysledek je prakticky
srovnatelny s ndhodnym tipem, takze jeho vyuZitiesdoportuje.

NejvhodrgjSim modelem pro predikci investich néstraj je tedy typ s padesati
neurony, coz jej fedukuje k vyuZziti firmou pro zhodnoceni volnych firaich
prostedk.

Praktickacast se dale zaftuje na moznosti optimalizace zvoleného modelucedein
ziskani jest lepSich vysledk Optimalizace modelu je mozna na vice uUrovnich
(datova, parametricka atd.). Po provedeni optiraeéz by mil model teoreticky
dosahovat jestlepSich vysledk
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