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Abstrakt

Forex je dnes nejvétsim trhem na svété. Diky vysoké likvidité je vhodnym kandidatem
pro intradenni obchodovani na zékladé jisté obchodni strategie zalozené na technické a
fundamentalni analyze. Obchodni strategie jdou navrhnout pro automatické algoritmické
obchodovani. Takovato strategie je navrzena s vyuzitim neuronové sité, kterd zastava pozici
aproximatoru casové fady kurzovnich dat na zakladé, kterého je mozné predikovat budouci
vyvoj.

Abstract

Forex is the biggest foreign exchange market. Thanks to high liquidity it is a good candidate
for intraday trading with certain trading strategies based on technical and fundamental
analysis. Trading strategies can be proposed for automatic algorithmic trading. Strategy in
this article is designed with a neural network that holds positions as approximator of time
series data based on the exchange rate, which can predict the future.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva vyuzitim prostredki strojového uceni 3.2 pro algoritmické obchodo-
vani na devizovém trhu. Obchodovani je zalozeno na zpracovani dat tvorené trhem 2.1 a
naslednou predikci dalsich déju. Zamérné je predchozi véta obecnd a nemluvi pouze o pre-
dikci ceny, nebof pristup k ndvrhu obchodniho modelu neni pfimocary a je tfeba vytesit
mnoho problémi, které provazi navrh v rtznych castech.

Prvni prekazky vyplyvaji na povrch pri blizSim sezndmeni, jak funguje a jak probiha
obchodovani na devizovém trhu Forex 2. Diky vysoké likvidité je kolem tohoto trhu velka
komunita obchodnikii a jinych instituci. Z tohoto celku vsak vydélava jen malé procento.
Obchodnik si musi osvojit obchodni strategie a byt schopen reagovat na ménici se charakter
trhu, z toho plyne, ze je také nutné obchodni strategie upravovat, ¢i od zakladu navrhovat.
K navrhu obchodni strategie je pak nutné vhodné vyuzit raznych vlastnosti technickych
indikatort, technické analyzy 2.1 nebo analyzy fundamentalni. I v pripadé navrhu automa-
tického obchodniho modelu zalozeného na prostredcich strojového uceni jsou vyuzity tyto
znalosti a FeSeny tuskali s tim spojend.

K samotné predikci je vyuzita neuronova sit, kterou je tfeba naucit charakter kurzovnich
dat. K tomu je nutné nejen ziskat dostatek dat historickych, ale také zvolit jejich spravné
zpracovani pro schopnost generalizace jejich charakteru pti uceni 4. Zvolit zpracovani, které
by zajistilo co nejlepsi generalizaci nebo je také mozné fict aproximaci, nebot vyvoj kur-
zovnich dat je funkci nebo presnéji casovou radou, neni také lehké navrhnout. Neuronova
sit neni schopna spravného uceni na datech, které nemaji normalni rozlozeni, nebot selha-
vaji ovérené postupy normalizace, kterou je nutné nad daty provést pokud s nimi chceme
neuronovou sit trénovat.

V posledni fazi navrhu prichazi na tadu, jaky zvolit vystup neuronové sité nebo jak
k nému pristupovat. To zahrnuje navrh logiky otevirani a uzavirani obchodnich pozic na
zakladé vystupu. Pokud bude zvolena nevhodné, tak znehodnoti predeslé spravné prove-
dené kroky. Na druhou stranu pokud do navrhu logiky zahrneme poznatky o Forexu a
obchodovani na tomto trhu, mizeme zastinit mnoho dalsich problémii.

Préace od zacatku az do konce tyto problémy tesi. V prvni fadé popisuje mozny né-
vrh obchodnich strategii a s tim hlubsi zasvéceni do Forexu a mozném vyuziti technickych
indikatort obecné. Na zakladé studie jsou porovndny ruzné vyuziti neuronovych siti pre-
devsim v ramci predikce a popis dopfedné vicevrstvé neuronové sité. S témito znalostmi
je nasledné postaven automaticky obchodni model 5, ktery vyuziva technické indikatory,
eliminuje problémy s rozloZzenim pravdépodobmnosti kurzovnich dat a ndhodnym Sumem,
také diky vhodnému navrhu vystupu neuronové sité a jeho zpracovanim jsou eliminovany
dalsi problémy intradenniho obchodovani.



Kapitola 2

Forex a obchodovani

Kapitola popisujici Forex a prezentujici stru¢ny piehled jeho fungovani je uvedena jako
prvni, nebot mé ¢tenafe zasvétit do oblasti, které je prace vénovana. Jejim tcelem neni
ani tak presné vysvétleni déju na ménovych trzich, ale demonstrace toho, o jak Siroky a
zajimavy obor se jedné. Je zde prostor pro uplatnéni technickych, ekonomickych a mnoha
dalsich znalosti. Za prvé zde uvadim nezbytné teoretické informace, které vysvétluji dale
pouzivané terminy a data. Za druhé zde uvadim vlastni pohled na problematiku, ktery jsem
ziskal praktickym sledovanim Forexu a obchodnich strategii.

Nazev Forex je odvozeny z Foreign Fxchange. Z ndzvu vyplyva, ze jde o sménu ménovych
part. Jde o devizovy mezindrodni obchodni systém a je zajimavé, ze i pres to, ze Forex
nem3 vlastni burzu, jde o nejvétsi trh na svété, kde se kazdy den objem transakci dostava
do biliont dolart. Smény jsou provadény mezibankovnimi transakcemi.

7 historického hlediska byl zaveden v roce 1875 Zlaty standard, diky kterému byly
jednotlivé mény v konverznim pomeéru se zlatem a naopak. S tim doslo ke vzniku kurzi
mezi ménami na zakladé ruzného mnozstvi zlata, kterym je dana ména kryta.

Stoji za to se nad dalsim historickym vyvojem zamyslet relativné k dnesni svétové
financ¢ni situaci. Zlaty standard byl zrusen s nastupem prvni svétové valky, kde byly kladeny
vysoké naroky na financovani vale¢nych projekti a s nimi bylo tisknuto vice penéz, nez bylo
zlata.

V roce 1944 vsak jako nahrada vznikl Brettonwoodsky systém, ve kterém americky dolar
zastal funkci zlata a stal se primarni reverzni ménou, kterd byla podlozena zlatem. Ovsem
tento systém zacal po case kolabovat na nedostatku zlata v americkych rezervich a nebyl
schopen pokryt vSsechny dolary, které meéli zahraniéni banky ve svych rezervich [7].

V dnesni dobé je cena mény dana nabidkou a poptavkou, tento systém je nazyvan
plovouci ménové kurzy. Pokud se chce jednotlivec stat iicastnikem tohoto trhu, neni na tom
nic naroc¢ného. Pokud nemame relativné velky kapitdl a opréavnéni vstoupit samostatné na
trh, je nutné zajistit si brokera. Broker je zprostredkovatel nakupt kontrakti, ktery si
vSak Uctuje jisté poplatky. S tim se dostavam k tom, Ze u vybéru brokera jsou posuzovany
podminky, za kterych ndm poskytne ptistup na trh. Témi jsou napiiklad:

Spread je rozdil mezi ndkupni a prodejni cenou mény [7]

Poskytovana paka Financ¢ni paka ndm pii malém vlastnim kapitdlu umoznuje obchodo-
vat s vyuzitim vyrazné vétsiho pijceného kapitalu za tcelem zvyseni potencidlnich
zisku a ztréat [7]

Broker poskytuje obchodni platformu s jeho konfiguraci. Dana platforma umoznuje



z osobniho pocitace s pripojenim k internetu otevirat obchodni pozice, grafickou reprezen-
taci kurzovnich dat nebo také zavedeni vlastnich obchodnich algoritmii. Obchodni pozice
jsou déleny na long a short:

long Jedna se o spekulaci na rist ceny resp. ndkupt kontrakt. Pokud poté dojde k sa-
motnému ristu ceny, tak s ni prichazi i zisk. Pokud vsak dojde k poklesu ceny, tak
dojde ke ztrate. [7]

short Jednd se o spekulaci na pokles ceny resp. prodeji kontraktii. Pokud poté dojde
k samotnému poklesu ceny, tak s ni prichazi i zisk. Pokud vSak dojde k vzestupu
ceny, tak dojde ke ztraté. [7]

Jak bylo psano, platforma poskytuje reprezentaci dat v podobé grafu. Nejpouzivanéjsi
je graf svickovy, ktery se tedy sklada ze svicek, jak je vidét na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Svickovy graf

Kazda svicka se sklada ze ¢tyt hodnot: high, low, open, close a vyjadiuje jisty casovy
usek pribéhu daného péru Open a close vyjadiuje rozdﬂ oteviraci a zaviraci cenou. High a
svickovy graf je zobrazovan v raznych casovych intervalech, za kterych je sv1cka tvorena.
Nejcastéji pouzivanymi intervaly je 1 minuta, 5 minut, 15 minut, 4 hodiny a 1 den. DalSim
pouzivanym grafem, ktery je vyuzivan v této praci, je graf ¢arovy. Velice dobfe zobrazuje
cenovy prubéh na tkor zastinéni cenové rozkolisanosti. Tento graf je mozné vidét na obrazku
2.2 a zobrazuje hodnoty close.

2.1 Technicka analyza

Jde o jeden ze dvou pristupi, jak analyzovat data a nésledné predikovat jejich dalsi vyvoj.
Druhym piistupem je analyza fundamentalni. Hlavnim rozdilem je, Ze v technické analyze
jsou systematicky zkouména data tvorend samotnym trhem, napiiklad cena nebo volatilita.
Technicka analyza se na rozdil od fundamentalni nezabyva jevy, které netvori trh, ale trh
je jimi ovliviiovan, napiiklad politickd situace, zvefejnéni ekonomickych dat nebo danova
politika.

Na zdkladé tvorené ceny jsou pocitany technické indikatory. Technickych indikatorua je
cela rada. Pomoci matematického vzorce je cena prepocitana a vysledkem je hodnota, ktera
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Obréazek 2.2: Carovy graf

mé specifickou informac¢ni hodnotu, jaka je aktualni situace na trhu. Napriklad mizeme
dostat informaci, ze je potvrzeny trend, nebo ze je trh takzvané pirekoupeny a je vhodné
vystoupit z aktudlni pozice. Trend je termin, ktery zde jesté zazni a relativné k trhu je
vyznamove stejny jako v jinych oblastech. Je doporuceno, ze obchodnik zac¢atecénik by mél
obchodovat s trendem. Cili jeho snahou je rozpoznat trend, napiiklad pomoci technické
analyzy a podle toho, zda bude trend rostouci ¢i klesajici vstoupit do pozice. Timto se
budu ridit i v praktické ¢asti, kde moji snahou bude trend predikovat. Technické indikatory
je mozné kombinovat na zdkladé jejich acelu a vytvaret obchodni strategie 2.6

2.2 Klouzavy prumeér

hodnoty MA, EMA, Cena

Cas
Obrazek 2.3: Ukazka exponencidlniho a norméalniho klouzavého priméru.

Je zdkladnim indikatorem !, kde je pocitdn primeér svicek za dany interval. Vétsinou
je pocitan pres hodnotu close. Pro tcely trénovani neuronové sité bude vhodné vyuzit
klouzavého praméru a exponencialniho klouzavého priaméru, ktery vhodné kopiruje hodnoty
cen nebo pripadné i dalsi klouzavé priméry. Pro predstavu jsem vybral jednu ukazku 2.3

'Vice informaci je mozné zjistit zde: https : //en.wikipedia.org/wiki/Moving _average



a také vzorec, podle kterého je pocitan klouzavy priumér M A a exponencidlni klouzavy
prumeér EM A.

1 n
MAi(n) = - ;:1 Pri (2.1)
EMA;(n) = (P — EMA;—) i 7t EMAi (2.2)
n

2.3 MACD

Je zkratkou pro Moving Average Convergence Divergence 2. Tento indikétor je tvoren
na zakladé klouzavého pruméru. Je tvoren rozdilem 12denniho a 26denniho exponencial-
niho klouzavého priméru. Je jasnym predstavitelem indikatorti, které vypovidaji o situaci,
kterd se na trhu odehrédla. Grafické zobrazeni tohoto indikdtoru je vétsinou realizovano
v samostatném okné.
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Obréazek 2.4: Bile sloupce znadci signalni kiivku, ¢ervené je znaceny rozdil exponencialnich
klouzavych primérta

Dalsim dtlezitym prvkem je signalni kiivka, tvofena 9dennim exponencidlnim klouza-
vym prumeérem a nulovd primka misto, kde 12denni MA je rovno 26dennimu MA. Tento
indikator je vhodny, nebot velice dobre vypovida a transformuje informace, které jsou pro
nas potrebné. Témi jsou informace o prekoupeni trhu, potvrzeni trhu a také sldbnouci trend.

2.4 RSI

Klasicky pouzivany index relativni sily, ktery se radi do t¥idy oscildtorti. Jeho hodnota se
stale pohybuje mezi 0 — 100. Jde opét o jinou reprezentaci toho, zda je trh prekoupeny nebo
je potvrzeny trend, ale diky zcela odlisnému charakteru v§po&tu?, ktery je uvedeny nize,
jsem usoudil, ze bude vhodné ho déle zakomponovat.

*Vice informaci je mozné zjistit zde: https : //cs.wikipedia.org/wiki/M ACD
3Vice informaci je mozné zjistit zde: hitps : //en.wikipedia.org/wiki/Relativestrength;ndex
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Obrazek 2.5: Modfe znazornény technicky indikator RSI.

2.5 Obchodni strategie

Aby bylo jasné, na ¢em je zalozeno planovani obchodnich strategii [8], jsem pro tcel ukazky
navrhl, jak by mohla obchodni strategie vypadat. Vzal jsem v potaz technické indikatory,
o kterych jsem se zminil a zalozil strategii na prekfizeni klouzavych primért a detekci
otoceni trhu na zdkladé hodnot M AC' D a RSI. Na obrazku 2.6 je mozné tuto strategii vidét
v nasazeni. S prekiizenim dvou klouzavych primért ¢ekdm na potvrzeni signalu MACD,
ze je trend otoceny. Ve chvili, kdy jsou tyto podminky splnény, je mozné v tomto piipadée
oteviit pozici short, jak ukazuji cervené Sipky.

Také je nutné zajistit spravné vystoupeni z trhu bud pomoci technickych indikatort
nebo pomoci take profit, se kterym také blizce souvisi stop loss.

take profit Jednd se o jednoduchy vystup z trhu, ktery je predem nastaven jako urcita
cena jiz v dobé zadavani pozice. (8]

stop loss Jde o zajisténi obchodni pozice proti nepredpoklddanym ztratdm v momentu,
kdy se trh oto¢i proti nam. Pri nastavovani jde o stejny postup, kdy v dobé nastavovani
pozice ur¢ime cenovou hladinu. [§]

Na obréazku je ¢ervenym kiizkem ukazéano, jak je mozné indikovat ukonceni pozice s vy-
uzitim technického indikatoru RSI dynamicky s vyvojem trhu. Pokud se hodnota RST
dostane pod hodnotu 30 a zpét, tak je pozice ukoncena s pripadnym ziskem. Stejny princip
strategie je opac¢né aplikovan pro pozici long.
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Obrazek 2.6: Piiklad kombinace technickych indikdtort a mozné obchodni strategie.

Obchodni strategie jsou ¢asto zalozené na splnéni jistych podminek, které je mozné auto-
matizovat pomoci programu. Odvétvi automatického obchodovani je také mozné vyhledavat
pod nazvem algoritmické obchodovani. V platformé je mozné strategie programovat pomoci
jazyka MQL, ktery komunikuje i s jazykem Python, ktery vyuzivam 3.1.

2.6 Rizika a hlubsi problémy obchodovani

Pres tfi mésice vlastniho sledovani a studie trhu jsem zjistil, Ze je mozné vyuzit mnoho ob-
chodnich strategii. Jednak zde hraji roli technické indikatory, ale také charakter samotného
ménového paru. Diky jednoduchosti a dostupnosti pro mnoho lidi se Forex stale rozrusta,
ovsem jen malé procento obchodniki je ve stabilnim zisku. Hlavnimi problémy jsou neo-
testované strategie, kdy jde pouze o vizudlni rozvahu o tom, zda dana strategie je ziskova
a dojde k prehlédnuti podstatnych problémt. Proto v této préaci v praktické c¢asti provedu
jak vizudlni rozvahu, tak i kontrolu vydélku. Ve strategiich zalozenych na technické analyze
velice ¢asto zdlezi na nastaveni stoploss a takeprofit.

Jako priklad uvedu strategii breakout zones, kterd je zaloZena na myslence, Ze u paru
eur/usd je vétsi volatilita v ¢ase otevieni londynské burzy a pokud po ¢ase otevieni je cena
paru vétsi nez nejvyssi cena v c¢asti asijské seance je mozné jit do long pozice a opakem
tomu je moznost jit do pozice short. Tato strategie je ziskova pouze za podminky, ze jsou
spravné nastaveny hladiny takeprofitu a stoplossu.

V této praci bude tento problém fesen vystupem z pozice na zdkladé hodnoty, kterd
bude vystupem neuronové sité a takeprofit tak nebude tireba. Pri redlném nasazeni je nutné
pozici vzdy zajistit, kvili bezpecnosti, ale je mozné ji nastavit, tak aby pouze jistila jen velmi



neobvyklé situace a strategii prilis neovliviiovala. Dal$im divodem netspéchu jsou situace,
kdy broker jedna proti ndm. I presto, Ze TeSeni téchto situaci je nad ramec této prace, je
nutné je zde zminit, nebot z hlediska vybéru brokera a nasazeni strategie jsou zasadni.
Vydélky brokera jsou postaveny na poplatcich za obchod, ktery Vam zprostiedkoval diky
jeho velkému kapitalu a obchodu na paku. Pii obchodovani na demo uc¢tu se u nékterych
brokerti chovaji jinak nez pii redlném obchodu. Casto dochézi k takzvanému roztahovani
spreadu. Také se stdva, ze broker Vase zadané obchody pouze simuluje na svém serveru a
tyto pozice nejsou na redlnem trhu, potom miuze dochézet ke zpozdéni pii vstupu a ukonceni
pozice. Tyto problémy je nutné fesit vhodnym vybérem brokera a smluvnich podminek.
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Kapitola 3

Vyuzité technologie a jejich
oduivodnéni

V této kapitole jsou popsany nastroje, které vyuzivam pro sviij obchodni model. Zvolil
jsem cestu pouziti technologii, které jsou vyuzivany v oblasti strojového uceni a zpracovani
dat obecné. Zde popsané knihovny je mozné i pres jejich vSestrannost a efektivnost ziskat
zdarma.

3.1 Knihovny a programovaci jazyk

Pro implementaci 5.5 jsem zvolil jazyk python. Python je scriptovacim jazykem s velice
dobrou dokumentaci, kromé toho byl vybran také diky mnoha knihovnam, které ulehcuji
praci s velkym mnozstvim dat a rizné operace nad nimi.

Theano Knihovna pro definici matematickych vyrazi, které je potom mozné nasledné vy-
hodnocovat v rdmci vice-rozmérnych matic. P¥i vypoctech je mozné efektivni vyuziti
GPU. Je zalozena na jazyku C a vypocty jsou tak velmi rychlé. Theano je mozné
vyuzit pro stavbu neuronovych siti. Také vyuzivam nadstavbu, knihovnu Keras, zjed-
nodusujici definici modeld neuronovych siti.

NumPy tato knihovna umoznuje efektivni praci s vicerozmérnymi poli. Také je mozné vy-
uzit mnoha funkci z linearni algebry, zpracovani signalu naptiklad Fourierova trans-
formace a generator ndhodnych ¢isel.

matplotlib Vyuzivam pro grafickou reprezentaci dat. VSechny obrazky jsou tvorené prave
za pomoci této knihovny.

3.2 Neuronové sité

Tato Cast je vénovana nejdilezitéjsimu nastroji v mé praci. V tvodu k neuronovym sitim
a dalsich ¢tyfech Kapitolach popisuji za prvé resersi na téma vyuziti neuronovych siti pro
predikci neboli regresi. Za druhé celkovy koncept fungovani toho matematického modelu a
moznych algoritmi, které jsou s neuronovou siti spjaté. Odiavodnuji jejich vyuziti v hlavnim
obchodnim modelu 5 na zakladé zde uvedené studie a blizsim vysvétlenim topologie a prin-
cipu trénovani. Pro uceleny pohled na problematiku jako prvni uvadim samostatny umeély
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neuron, ktery je zakladem umélé neuronové sité, vse je zakonceno c¢astecnym vysvétlenim
algoritmu zpétné propagace chyby.

Tato kapitola logicky souvisi s kapitolou 4, kde je déle rozvedeno, jak celkové pristupovat
ke zde uvedenym poznatkim.

S neuronovymi sitémi se setkdme v oboru strojového uéeni nebo v sirsim pohledu v oboru
Soft Computing. Nejsou zadnou novinkou posledniho desetileti, navrh umeélého neuronu
prisel jiz priblizné v padesatych letech za 1i¢elem simulace biologického neuronu. Neuronové
sité jsou Siroce vyuzivanym néstrojem pro klasifikaci, rozpoznavani zvuku, obrazu, kompresi
dat, predikci a také jsou prvkem simulaci.

7 uvedeného Sirokého pole vyuziti rozvedu jako prvni predikci. Zde je také mnoho cest,
jak neuronovou sit vyuzit, naptiklad jako samotny prvek nebo kombinaci vice neuronovych
dikce, nebot optimalizuji vstupni data (to je mozné si predstavit napiiklad optimalizaci
parametrl technickych indikatort 2.6 nebo optimalizaci kombinaci riznych vstupt na za-
modelu vyuzivam dopfednou vicevrstvou neuronovou sit, které jsou vénovany dalsi ¢tyri
podkapitoly. Rozhodl jsem se na zdkladé studované literatury [5], kde je modelovin vy-
voj burzy v Johannesburgu. Price se zabyva vyuzitim co nejvice dat pro modelovani, je
brano v potaz 63 riuznych dat tykajicich se Johannesburgské burzy. V projektu jsou zpraco-
vané technické indikatory, akciové indexy, ekonomické statistiky a mnoho dalsich dat. Tento
clanek mé velice zaujal predevsim diky jednomu zasadnimu poznatku, ktery se potvrdil i
burzu. Ocekéval, ze pokud bude mit neuronova sit vice dat, tak vysledky budou lepsi, ovsem
po vylouceni 20 datovych zdroju z 63 byly vysledky srovnatelné. V mé praci se domnivam,
ze tento fakt vysvétluji poznatky v kapitole 4. Robert J.Eyden vyuziva algoritmus zpétné
propagace a vicevrstvou neuronovou sit.

Doptedna neuronové sit je také vyuzita v ¢lanku [1], kde je celkové uvedena problema-
tika predikce za podpory neuronovych sité, stejné tak je tomu v ¢lanku [6]. Mimo ekonomii
také uvedu, ze doprednd neuronova sit je vyuzita také naptiklad k predikci vykonu solarni
termélni elektrarny[14]. V tomto projektu sit predikuje solarni frakci termélniho energetic-
kého systému s odchylkou 10 procent.

Vedle dopredné neuronové sité je také mnoho dalsich modelt siti, které jsou casto vyuzi-
vany. Naptiklad v ¢lanku [9], ktery se zabyva predikei pozadavki na energii u bioklimatické
budovy, je vyuzita neuronova sit NARX. Vysledky predikce jsou také uspokojujici, stredni
chyba ¢inila 11.58%.

Dalsim typem, ktery stoji za zminéni je typ LSTM. Podle [13] dokéze velice dobre
generalizovat problém, na kterém napiiklad dopfedna neuronova sit selhdva. V této praci je
vyuzivana za Ucelem prekladu vét, kde se jedné o sekvencéni data. V tomto ohledu se jedna
o adekvatni nastroj, nebot zjednodusené feceno, topologie ma uméle vytvorenou pamét a je
vhodna pro predikci ¢asovych fad a sekvencnich dat. Déle jsem ji nevyuzil, nebot trénovani
je vypocetné velmi narocné a v oblasti, které je vénovana tato prace, jde predevsim o spravny
preprocessing dat 4. Ovsem v sekci 5.5 implementuji i moznost vyuziti tohoto modelu.

Také jsem se zminoval o vyuziti genetickych algoritmu. V [3] jsou vyuzivany k optimal-
nimu nastaveni parametri dopredné neuronové sité. Co jsou parametry a jakou hraji roli,
popisuji dale. Také je zde vyuzita analyza hlavnich komponent (PCA), kterd je zminéna i
v mé praci 4. Za pomoci PCA byla zredukovana dimenzionalita dat za Gcelem lepsi predikce.
Vysledny model predikoval kvalitu vody v fekéch s presnosti 91%.
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3.2.1 Umély neuron
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Obrazek 3.1: Umély neuron, zdroj http://www.zive.cz

X je vektorem vstupti do neuronu déle je vektor vah W a také prah ©. Prah m4 funkci
aktivace neuronu. A to vse je vstupem do prenosové funkce, o aktivac¢nich funkcich je blize
psano v sekci 4.4. Model neuronové sité je potom slozen z n vrstev téchto umélych neuront.
Vazeny soucet vstupi udava vnitini potencidl neuronu, na potencidl neuron reaguje vy-
stupni odezvou. Jesté dodam, ze samotny neuron dokéze resit pouze linedrné separovatelné
problémy.

3.2.2 Topologie

Cést vénovana topologii se zabyva jeji spravnou volbou. U dopfedné neuronové sité kazdy
neuron vstupni vrstvy privadi sviij vystup ke vSem neurontim vrstvy vyssi, pokud se nejednd
o vrstvu vystupni, v tom pripadé se jedna o vystupni data samotné neuronové sité. Z toho
tedy vyplyva samotny nazev modelu této neuronové sité.

Vicevrstva neuronova sit je schopna Tesit nelinedrni problémy. Konkrétnéji k této praci
je schopna aproximovat slozité funkce a slouzi jako obecny aproximacni model. To ovsem
neznamend, ze pocet vrstev by byl imérny zlepseni vysledka. Pro reseni mnoha problému
je vhodné vyuzit architekturu jedné vstupni, vnorené a vystupni vrstvy [7], pro predstavu
je mozné se podivat na ukazku:

Vystupni vrstva (3):

Vnitfni vrstva (2):

Vstupni vrstva (1):

Obréazek 3.2: Priklad topologie
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Dale je také nutné zvolit vhodny pocet neuronii pro spravnou generalizaci problému
pri trénovani. To je netrividlni problém a také je nutné specifikovat, o jaka vstupni data
pro trénovani se jedna. Neexistuje obecny postup, kterym je vhodné se ridit. Je mozné
vyuzit genetickych algoritmi pro nalezeni vhodného pocCtu neuronii, pokud vime, Ze se
bude jednat o relativné velkou sif nebo je mozné prakticky zacit s malym pocétem a ten
postupné zvysovat do objemu, ktery bude schopny funkci aproximovat. Tim se dostavam
k samotné podstaté, ze s prili§ malym poc¢tem neuronti neuronova sit neni schopna spravné
generalizace, na druhou stranu, pokud bychom zvolili prili§ velky pocet neuront, muze dojit
k pretrénovani.

Pretrénovani neuronové sité je Casté, jedna se o problém, kdy neuronova sit vykazuje
velmi dobré vysledky na trénovacich datech a pfi redlném nasazeni na testovacich datech
jsou vysledky nepripustné. V kapitole 4 c¢astecné popisuji techniku, diky které je mozné
tento problém vytesit.

Popsal jsem, co je mozné si predstavit pod pojmem topologie neuronové sité relativné
k mnou pouzivanému modelu dopredné vicevrstvé neuronové sité a také nékolik zdsad,
kterymi se budu ridit a také je prakticky ovérim 6:

1. Neni vhodny nadmérny pocet skrytych vrstev, vyuziji jednu nebo dvé.

2. Dilezité je vhodné zvolit pocet neuront v kazdé vrstve

3.2.3 Trénovani neuronové sité

Dilezitou vlastnosti je generalizace, ta je teoreticky délena na odchylku a na varianci dat.
Na zacatku trénovani je odchylka velkd a variance zanedbatelnd, ale v pribéhu trénovani
by se méla odchylka zmensovat a variance by neméla rist. Vhodny konec pro trénovani je
v dobé kdy soucet variance a odchylky je nejmensi [15].

Trénovani je mozné chapat jako posloupnost dopredného Sifeni signalu, zpétné propa-
gace chyby 3.2.4 a adaptace vah. Tento tkon je providén v cyklech, kdy jsou na vstup
neuronové sité privadény data a na vystupu jsou vyhodnocovany. Trénovani neuronové sité
je mozné rozdélit na uceni s ucitelem a bez ucitele. Prvni princip je vyuzit, pokud mame
k dispozici data k porovnani s vystupnimi daty neuronové sité. Dalsi moznosti je trénovani
bez ucitele, kde presné neni znamo co ma neuronova sit generalizovat, v ramci této prace
se tomuto pristupu nevénuji.

Pri trénovani neuronové sité je vhodné dostupnou datovou sadu rozdélit na ¢ast pro tré-
novani a na c¢ast validac¢ni. Validaéni sada slouzi k dynamickému vyhodnocovani trénovani.
Jak jsem se jiz zminil, trénovani probiha v cyklech (¢asto je v literatufe pouzivan termin
epocha) a pravé diky valida¢ni sadé, kterou neuronova sit nevyuziva pro samotné trénovani
(data validacéni sady jsou nevidénd), je mozné zjistit, zda neuronova sit stéle generalizuje a
také je mozné predejit pretrénovani na samotné trénovaci sadé. Pro predstavu je mozné se
podivat na obrazek 3.3, ktery ukazuje snizovani chyby v pribéhu trénovani pro sadu tré-
novaci a valida¢ni, spravné ukonceni je vhodné provést v momentu, kdy se chyba validacni
sady nesnizuje.

Princip je zaloZzen na funkci E (Di,P(Zi,W)). Tato funkce symbolicky predstavuje
vyhodnoceni dat na vystupu neuronové sité a dat referenc¢nich, vyjadiuje zavislost D' a
P(Z',W). Evaluaci této zévislosti popisuji blize v sekci 4, v této praci se jednd o vyhod-
noceni predikce, ale v SirSim smyslu je mozné si za touto funkci predstavit jakoukoli vy-
hodnocovaci logiku specifickou k danému fesenému problému. Parametry funkce P(Z¢ W)
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Obrazek 3.3: Validace, prevzato z [10]

jsou vektor vstupnich i-tych dat Z° a vektor vah W. Tyto vahy jsou nastavitelné a v zpétné
propagaci jsou ovliviiovany v zavislosti na funkci (Di, P(Z, W))

Zprimeérovanim vsech hodnot funkce FE v ramci dat pro trénovani funkci Etrain dosta-
neme hodnotu, kterd vypovida o tom, v jakém stavu v rdmeci trénovani nas model je. Cili
podstatou je minimalizace funkce Etrain na zakladé zmén vektoru vah.

3.2.4 Zpétna propagace chyby

Vysvétleni tohoto algoritmu bude pomoci jednoduchého vicevrstvého modelu zalozeného
na u¢eni z gradientu. Kazdd vrstva je definovana funkei F,, (W, X,,—1). X, je vystupem
kazdé vrstvy a X,,_1 je vstupem. W je vektorem vah, ktery je ovlivnitelny, coz bude hrat
v tomto algoritmu zasadni roli. Z¢ 3.2.3 je vstupnim vzorkem dat a je ekvivalentem Xj.
Tim je dano, Ze je znama parcidlni derivace funkce EP podle proménné X,. A pokud je
mozné spocitat parcidlni derivaci funkce EP podle W,,, pomoci diferen¢nich rovnic je potom
mozné spocitat X,,_1.

OEP  OF, OEP
oW,  OW (Wi, Xn1) X, (3.1)
OEP  OF, OEP

0Xpn_1 0X (Wn, Xn-1) X, (32)

Kde ‘g% je Jakobian W podle proménné W v bodé daném ((W,,, X,,—1)) a %% je Jakobian
podle proménné X. Jakobian vektorové funkce obsahuje parcidlni derivace vsech vystupi
s ohledem ke vsem vstuptim. Pokud tento vypocet provedeme pro kazdou vrstvu reverzné
pro chybovou funkci, budou spocitany vsechny parcidlni derivace s ohledem na vsechny
parametry [15]. Specidlnim pfipadem tohoto systému je neuronovd sit.
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Kapitola 4

Teoretické poznatky pro tspésné
trénovani

Po tvodu k dopfedné neuronové siti 3.2, kterou vyuzivam jako obecny aproximator ca-
sové Tady 5, chci déle uvést ruzné teoretické i praktické poznatky, které se tykaji nastaveni
parametrii neuronové sité, aktivacnich funkci, normalizace, uceleni jak celkovy proces s vyu-
zitim neuronové sité funguje a v neposledni radé uceleni spojitosti téchto poznatkt v ramci
kurzovnich dat a obchodniho modelu 5.

V prvnich tfech kapitolach pouze shrnu, co je mysleno parametry neuronové sité v mé
praci, pristup k trénovani a dulezitost promichani trénovaci sady. V dalsich podkapito-
lach vsak uvadim pravdépodobné nejdilezitéjsi informace, diky kterym byla neuronova sit
schopna dobré generalizace a vykazovala adekvatni minimalizaci chyby. I presto, Ze v ramci
této prace prichazi v potaz mnoho strategii pro celkovy tspésny vysledek, dosel jsem na
zékladé experimenti k zavéru, ze zasadni roli hraje spravna transformace dat. To zahrnuje
predevsim spravnou normalizaci a prevod rozlozeni pravdépodobnosti kurzovnich dat.

4.1 Stochastické a davkové trénovani

Jsou dva pouzivané zpusoby trénovani, presnéji dva zpusoby ustanoveni gradientu. V prak-
tické Casti 5 této prace je vyuzivano trénovani po davce. Existuje jesté stochastické tréno-
vani. To je v . mnoha ohledech z hlediska teorie zajimavéjsi [15].

Charakteristika trénovani po davkach ustanovuje dany gradient az po priichodu pfes
celou davku dat. V praktické c¢asti bude ovéreno, ze volba velikosti jedné davky dat bude
hrat roli v tom, jaky vysledek dostaneme.

U stochastického trénovani je vybran vzdy jeden prvek a takové trénovani je velice
nestalé. Hlavni vyhodou je predevsim moznost sledovani zmény pri trénovani.

V této praci bylo zvoleno trénovani po davkach zejména pro jeho uchopitelné podminky
konvergence. Také je mozno aplikovat nékolik akcelera¢nich technik. Je mozné se oprit o vice
teoretickych postupu [15]. Napiiklad v praktické ¢asti bude otestoviana medota, kdy bude
neuronova sit trénovana s malymi ddvkami a potom budou zvétseny.

4.2 Nahodné promichani trénovaci sady

Trénink neuronové sité je efektivni pokud jsou data na vstupu co nejvice rozdilna. Neuro-
nova sit by meéla co nejvice generalizovat a pokud bychom bezprostiedné za sebou trénovali
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data podobnad, tak se gradient ustanovi nepresné a sit se celkové nenauci v podstaté nic.
Ovsem je tézké stanovit, kterd data jsou podobna a ktera ne. Proto je vhodnym piistupem
data ndhodné zamichat pred procesem trénovani. Také je mozné v prubéhu trénovani opa-
kovat proces u dat, kterd vykazovala na vystupu velkou chybu. Tato technika je vhodna,
ale v této préaci neuplatnénd, nebot je rizikova z hlediska pretrénovani na téchto datech.

4.3 Nastaveni parametri

Zde shrnu dulezité parametry a také jejich mozné dalsi nastaveni. V prvni fadé ucici fak-
tor urcuje rychlost konvergence minimalizace chyby, ovSsem z podstaty gradientni metody
uceni, toto nelze chapat zplsobem, ze ¢im vyssi bude hodnota uciciho faktoru, tim mensi
bude vysledna chyba. Pokud si predstavime jednoduchy vahovy prostor, ve kterém hledame
minimum za pomoci numerické metody a iteracni krok bude prilis velky v bodé, ktery se
nachdazi v blizkosti minima, tak nebudeme schopni dojit ke spravnému vysledku a konecna
chyba nebude tak mald, jak by mohla byt.

Daéle jsem se také soustfedil na parametry davky urcujici ustéleni gradientu. Pokud
davka bude prilis mala, tak pribéh trénovani bude velmi chaoticky a nestaly, také vypocetni
naroc¢nost bude neprimérené velka.

4.4 Aktivacni funkce

/
/
/
_ 0
10 8 6 4 2 [0 2 4 6 8 10

X

Obrézek 4.1: Funkce sigmoida [7]

Hlavnim prvkem, ktery dava neuronové siti moznost klasifikovat nelinearni problémy, je
nelinearni aktivacni funkce. Nejvice uzivané jsou dvé zakladni: sigmoida

1
a tanh : .
1—e™
X;j=—— 4.2
v 1 + e ( )

S odkazem na normalizaci 4.5 je vhodné pouzivat tanh, nebot jak je vidét na obrazku
4.2, rozsah oboru hodnot funkce tanh je mezi -1,1, na rozdil od sigmoidy, kterd je pouze
v kladnych hodnotéch a je vyuzivana v piipadech, kde na vystupu ocekdvame binarni vystup
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Obrazek 4.2: Funkce tanh [7]

nebo hodnoty pouze v kladnych hodnotéach. To, jaka aktivacni funkce je vhodna, se odviji
od charakteru dat, se kterymi pracujeme. Vyhodou téchto funkeci je jejich snadna derivace,
coz je v zpétné propagaci dulezité.

Teorie také poukazuje na fakt, ze obé funkce, a to zejména sigmoida, se drzi v plochych
zonach a uceni je tim zpomaleno. Proto je mozné vyuzit také upravené funkce: f(z) =
1.7159tanh(%x) [15]. Hlavni vyhodou je, ze funkéni hodnota v 1 je 1. Toto je opét spjato
s normalizaci dat. Diky tomuto rozsahu je prvni derivace vétsi v intervalu (—1,1). Také je
mozné zvolit pristup, kdy normalizaci provedeme tak, aby vstupni hodnoty nebyly v plném
rozsahu (—1,1), ale naptiklad pouze v rozsahu —0.8,0.8

4.5 Normalizace

Tato ¢ast je z hlediska mé prace zasadni. Zde uvedu pohled na problematiku obecnych
postupt, které je nutné vykonat pro aspésny trénink. Jako prvni bych uvedl normalizaci dat.
Vstupem pro trénovani i pro referenc¢ni data by méla byt data s nulovou stfedni hodnotou a
jednotkovou varianci. Tento piistup je vhodny, pokud data maji normalni rozlozeni, jak je
déle vysvétleno. Pokud by data neméla nulovou stfedni hodnotu a byla napriklad posunuta
do kladnych hodnot, pak by proces trénovani byl zpomalen. Divodem je, ze vahy by byly
ovlivnény pouze stejnym znaménkem. Normalizaci je mozné provést napriklad podle tohoto
vzorce:

X; — min(X)
X; = - 4.3
max(X) — min(X) (43)
Nebo: X %
X =22 (4.4)
o

Vzhledem k problémiim s rozlozenim pravdépodobnosti casové fady ménového paru je
v praktické ¢asti provedeno pouze odecteni prumeéru a kazda hodnota je vynasobena kon-
stantou pro zachovani variance

Konstanta k je zvolena tak, aby data byla v rozmezi (—1,1).

Vzhledem k ¢asu, ktery byl vénovan pfi testech k tomu, abych nalezl spravnou strategii
normalizace a také fakt, ze v ramci testovani méla pravé normalizace nejvétsi vliv na celkovy
vysledek oproti jinym postuptm, kdy jsem zkoumal napriklad zmény topologie nebo faktoru
uceni, jsem usoudil, Ze je vhodné vse dopodrobna rozvést.
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Kurzovni data predikovaného paru EUR/USD v obchodnim modelu 5 tvori ¢asovou
tfadu, kterd neni konecné. Je nutné se zamyslet nad uvedenymi moznostmi normalizace
4.3, 4.4 a 4.5. V téchto vypoctech participuje naptiklad minimum, maximum nebo primeér
celkové datové sady a u nekonecné tfady tyto hodnoty neni mozné presné urcit. V praci
[11] je ¢asova Fada normalizovdna v rdmci jednoho obchodniho dne, kde je predpokladéno,
ze jeden den je z hlediska charakteru trhu ukoncend ¢ast. Nad vyuzitim stejného postupu
jsem uvazoval a zpocatku experimentovani jsem predpokladal jeji vyhodu zejména v tom,
ze neuronova sit bude 1épe generalizovat data, kde v kazdém vektoru na vstupu bude mala
odchylka. Toto jsem tedy dovedl do stavu, kdy jsem normalizoval kazdy trénovaci vektor
zvlast.

I presto, Ze nasledujici odstavec spiSe pojednéva o pribéhu experimenti, uvadim jej zde,
nebot chci, aby oduavodnoval konecény vybér normalizace, kterou vyuzivim v obchodnim
modelu 5.

Vysledky trénovani, kdy jsem normalizoval kazdy trénovaci vektor, byly neptipustné pro
dalsi vyuziti. Pokles chyby byl velmi dobry, ale neuronova sit nebyla schopna aproximovat
funkci jako celek. Z toho dtvodu jsem uznal za vhodné normalizovat data jako jeden celek
podle uvedeného vypoctu 4.5. Dulezitost zachovani variance je vysvétlena v nasledujici
podkapitole.

Objasnim, pro¢ si mohu dovolit vypocitat prumér z celé datové sady a proc¢ jsem schopny
vypocitat konstantu k. Pokud ziskand historickd data pro trénovani a testovani maji celkové
rozpéti minima a maxima vhodné vzhledem k poslednim hodnotdm casové rady, je mozné
konstantu k vypocitat, nebot mizeme predpokliadat, ze v blizké dobé nebude hodnota mi-
nima a maxima prekrocena. Na obrazku 6.2 jsem vytvoril ukidzku dat, kterd predstavuje
historicka data. Pokud jsou trénovaci data od zacatku grafu az po zelenou vertikalni ¢aru
v daném rozpéti, mizeme provést normalizaci podle vyznac¢eného minima a maxima mod-
rymi horizontalnimi ¢arami, nebot budouci data budou v intervalu modrych ¢ar. Dostane-li
se hodnota dat pii vyhodnocovani testovacich dat nebo pii readlném nasazeni nad nebo
pod hodnotu vyznaceného globalniho minima resp. maxima, je nutné provést normalizaci
a trénovani znovu.

Obrazek 4.3: Zobrazeni dat pro normalizaci, kde jsou znédzornény dvé rozdilné situace

Cena
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4.6 Rozlozeni pravdépodobnosti kurzovnich dat

Dilezitym poznatkem je, ze rozlozeni pravdépodobnosti signdlu eur/usd neni normalni
[12]. V kapitole 4.5 je psano, ze normalizace je nutnd, ale neni mozné data transformovat
tak, aby méla varianci jedna. V praktickych testech jsem testoval riizné pristupy normalizace
a v testech, kde jsem ménil celkovou varianci dat, byly vysledky nejhorsi. Ovéril jsem, ze
data nemaji norméalni rozlozeni.

Podle zdroje [12] je mozné uvazovat rozlozeni, které je podobné rozlozeni exponenci-
dlnfmu. Zde neni aktivovina centralni limitni véta !, kterd u normélniho rozloZeni
splnéna je.

Centralni limitni véta 1. Necht X je primeér ndhodného vijbéru z rozdéleni se stredni
hodnotou p a rozptylem o > 0. Pak

X —
W=t (4.6)
n
ma rozdéleni N(0,1) pro n = oo.
Aplikace: Pokud je n dost velké, pak:
o X aXX—p
= QL\/E = o =
e o _ (4.7)
EZX—u*n: N Xi—pu*n
n*QL\/H In*o

mé priblizné standardni normalni rozlozeni N(0,1).

Centralni limitni véta 1ika, ze pokud nahodna velicina V z daného vybéru muze byt
vyjadfena jako soucet ndhodnych proménnych slozenych z varianci, tak distribuce V je
priblizné normalni [12].

P1i vyTeseni tohoto problému, ¢ili vytvoreni dat, které budou v normélnim rozlozeni a
budou splnovat centralni limitni vétu, budou vysledky predikce znatelné lepsi.

Moznosti, kterd vedla k nejlepsim vysledktim, bylo vytvoreni rozdilu dvou hodnot ¢asové
rady, ¢ili se jedna o ¢asovou radu diferenci dvou cen. Tato data naslédné splnovala podminky
popsané vyse a jsou pro trénovani vhodna, ale s timto pristupem je tfeba redukovat sum
signélu.

d=H; — H;_1 (4.8)

Také podle ¢lanku [4] je mozné vyuzit logaritmickou diferenci pro zlepSeni generalizace.

P,
d=1 4.9
"o (4.9)

Kde P; je cena v ¢ase t a P;_1 cena v Case t — 1.

Vice informaci je mo#né zjistit zde: http : //vychodil.inf.upol.cz/kmi/pras/pr09.pdf
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4.7 Redukce ndhodného Sumu

Pti testech obchodniho algoritmu hral ndhodny Sum zésadni roli a silné ovliviioval vystupni
data neuronové sité. V tomto pripadé, kdy vyuzivim neuronovou sit jako obecny apro-
ximator, velmi ¢asto dochazelo k problémum, kdy ptilis velka variance predikci naprosto
znehodnotila. Z tohoto divodu jsem testoval nékolik moznosti, jak redukovat ndhodny sum
a zvyraznit hlavni trend.

Zde jsem uvazoval nad DCT (discrete cosine transform). Tato metoda je vyuzita pro
zpracovani signalu. Je podobna jako Fourierova transformace ovsem bez imaginarnich slozek
signdlu. Vyuzijeme prevodu z ¢asové oblasti do oblasti frekvenc¢ni. Tato metoda je Siroce
vyuzivana pro ztratovou kompresi. Je vyuzita napriklad u JPEG. A v nasem piipadé bude
vyuzita pro odstranéni ndhodného Sumu eliminaci vysokofrekvenéni slozky.

Daéle také nad vyzitim PCA (Principal Component Analysis). Jde o nalezeni linedrni
transformace ortogonalnich bazi. Transformace je vyuzivana k dekorelaci dat a snizeni di-
mensionality se zachovanim nejvétsi variability.

Tyto dvé metody jsem nasledné zavrhl, vzhledem k jejich vypoctu. Bazové vektory PCA
jsou dény vlastnimi vektory kovarianéni matice, kterd je pocitana takto ( prevzato z [10]).

1
C=5 Z(m —m)(z; —m)T (4.10)

Kde C je kovarian¢éni matice ziskand z N vstupnich vektoru k dispozici pro trénovani, x; je
i-ty trénovaci vektor a m je odhadovany stiedni vektor:

1 N
m= z;xz (4.11)
1=

Vlastni hodnota spojena s jednim vlastnim vektorem je reprezentovina mnozstvim variabi-
lity ziskané projekci vstupniho vektoru do daného vlastniho vektoru. Proto pouze nékolik
vlastnich vektoru odpovidajicich nejvétsim vlastnim hodnotdm je pouzito jako béaze pro
ucely redukce dimenze.

7 tohoto vypoctu je vidét, ze pokud ma byt proveden, je nutné brat jisté informace
z budoucnosti, pokud by nebyl aplikovan pouze také v jistém casovém okné, ale zde je
problém se zachovanim celkové variance. Stejné tak je tomu v pripadé DCT, kde je vypocet
takovyto.

N s 1
m = nz_%xncos(N(n + 5)]{:) (4.12)
Tim jsem chtél objasnit, pro¢ nakonec vyuzivam klouzavé praméry. Ty jsou pocitany
pouze v daném okné. Vyuziji ¢tyf klouzavych pruméra (MA, EMA,WMA, KAMA) pro
zachovani co nejvice informaci ze samotné ¢asové rady kurzovnich dat. Zde je pouze problém
jistého spozdéni, ktery je fesen samotnym navrhem logiky otevirani obchodnich pozic 5.1.
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Kapitola 5

Vytvoreny obchodni model
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Obrazek 5.1: Ukazka navrhu celého systému a uskupeni dat na vstupu neuronové sité.

Po testovani byl sestaven konec¢ny obchodni algoritmus, ktery je ziskovy. Po 34 testech,
kdy bylo kombinovano nékolik technickych indikatortd, jsem dosel k nejlepsim vysledktim
pti modelu, ktery bude nasledné popsén.

V prvni fadé jsem sestavil matici klouzavych priméri. Zékladni myslenkou je pre-
dikce prvni derivace ¢asové fady. Presnéji v tomto pripadé budu predikovat prvni derivaci
klouzavého primeéru. Jesté presnéji je pro kazdy casovy tsek spocitana linearni regrese pro
nasledujicich patndct hodnot. A smérnice této primky je brana jako prvni derivace v daném
bodé, coz znamenad, ze je mozné uvazovat v ramci patnicti minut, nebot v tomto pripadé
bude obchodovano v jednominutovém timeframu.
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Dale také aplikuji poznatky popsané drive pro eliminaci problému s aktivaci centralni
limitni véty. Dale jsem zjistil, Ze je také nutné neuronovou sit stale trénovat s daty, kde je
zachovana hodnota ceny v tom samém pomeéru jako v referenc¢nim signdlu. Na vstupu neu-
ronové sité je tedy spojeny vektor diferenci klouzavych priméra a také hodnot samotnych.
Diference je pocitana takto:

Do = MA, — MA, (5.1)
Dema = EM A, — EM A, (5.2)
Duma = WMA, — WMA,_, (5.3)
Diama = KAMA,, — KAMA,_; (5.4)

Dale je spocitana prvni derivace klasického moving average, ktera je predikovana, ¢ili je na
vystupu neuronové sité. Pro upresnéni predstavy, jak jsou data na vstupu neuronové sité
usporadana, je mozné se podivat na obrazek 5.1.

Tento pristup je vhodny zejména proto, Ze na vystupu neuronové sité je pouze jedna
hodnota a trénovani neuronové sité je jednodussi. Také mame jasnou predstavu o tom, jaky
bude trend.

5.1 Rizeni obchodnich pozic

threshold = 0.4
in_ position_ long = False
in_ position_ short = False
while derivative; not null do
if derivative; >threshold then
if in_ position_long == False then
set long position
unset short position
in_ position_ long = True
in_ position_short = False

end
end
if derivative; <threshold x —1 then
if in_ position__short == False then

unset long position
set short position
in_ position_ long = False
in_ position_short = True
end
end

end
Algorithm 1: position set

Vstup a vystup z pozice bude volen na zdkladé velikosti smérnice v daném bodé. Pokud
bude smérnice vétsi nez nastavena hodnota, bude nastavena pozice long, pokud jiz nastavena
neni. Opakem bude pripad nastaveni pozice short. Pokud bude hodnota smérnice mensi nez
zapornd hodnota prahu, tak bude pozice short nastavena.
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Po natrénovani neuronové sité na datech o délce 603 189 (hodnoty close paru EU-
R/USD, které jsem byl schopen ziskat) jsem provedl test vydélku na 11 000 testovacich
datech. Vybér tohoto paru je pfimocary, nebot jde o nejobchodovanéjsi par na forexu a je
velmi stabilni. Jde nam o dlouhodobé obchody bez ukoncovani, abychom na spreadu zapla-
tili co nejméné. Proto je pozice ukoncena az s nastupem dalsi pozice a pokud je moznost
otevrit napriklad pozici long v dobé, kdy uz v long jsme, tak nova pozice neni oteviena.
Toto je vysvétleno v pseudokddu 1.

5.2 Evaluace predikce
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Obréazek 5.2: Ukazka obchodnich pozic, kde v hornf ¢asti grafu jsou kurzovni data. Cervené
zabarveni udava v jakych mistech je prekrocen prah velikosti predikované smérnice, ktera
je vidét v dolni ¢asti jako zeleno-Cerveno-modra funkce. Modra funkce je referenéni prava
smérnice. Cervené a modré piimky potom udévaji pozice long a short.

V oboru strojového uceni je rozhodujici spravné zhodnoceni vysledki, které po na-
trénovani obdrzime, v tomto pripadé zhodnoceni predikce. Zde pfipadd v tvahu vhodna
vizualizace dat, funkce pro vyhodnoceni chyby predikce a sestaveni algoritmu, ktery bude
predikci hodnotit s ohledem na dany problém. Zde je mnoho problému, naptiklad v této
praci jsou nejvice feseny vlivy vysoké variance, které silné ovlivni vystup, pak také zpoz-
déni predikce. To vSe je nutné vhodné zpracovat a vzhledem k tomu, Ze predikce signalu
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burzy je diky chaotickému charakteru dat velmi ndro¢né a podstatou celé prace je ziskovy
obchodni algoritmus, usoudil jsem, ze nejvhodnéjsi bude evaluace zisku, tak jak je uvedeno
v predchozi kapitole 5.1.

Vse je vidét na obrazku 5.2, kde jsou vyznacené zobchodované pozice v podobé piimek
a zabarveni kurzovnich dat je pouze v mistech, kde je prekrocen prah. Diky tomu, ze jde
o zobrazeni pouze 100 hodnot, je zde dobre vidét, jak variance vstupnich dat ovliviiuje
predikci. Také je velmi dobfe vidét, kde je prekrocen prah a proc¢ je nutné otevtit pouze
jednu pozici.

Dalsim vyhodnocenim je jednak samotné chyba na konci posledni epochy, ale v tomto
pripadé hlavné hraje roli pomér chyby a poc¢tu epoch. Zvolil jsem trénovani, které je zasta-
veno dynamicky na zakladé zmény chyby na datech pro validaci a diky tomu je dobte vidét
zda neuronova sift ma co generalizovat, ¢ili pokud probéhne hodné epoch a chyba se bude
stale zmensovat, tak jdou data dobre generalizovat. Toto je demonstrovano v praktickych
testech 6.

Jako posledni uvedu jesté jeden zpiisob vyhodnoceni predikce. Pokud hodnota na vy-
stupu neuronové sité urcuje smérnici trendu v dalsich 15 minutéch, je vhodné zhodnotit,
zda za 15 minut dojde ke spravné predikci. S kazdou predikovanou hodnotou je vyhod-
nocen rozdil My a My15, kde M je hodnota klouzavého priméru, ze kterého je pocitana
prvni derivace. Déle je také vyhodnocen rozdil P; a P;115, kde P je kurzovni hodnota paru
EUR/USD. Tyto rozdily jsou vyhodnoceny relativné k tomu, zda smérnice naznacuje rust
nebo pokles, pokud je rozdil kladny je pficten k celkovému ristu. Na obrazku 5.3 je mozné
vidét vyhodnoceni predikce ristu, kde modra funkce vypovida o kvalité predikce samot-
ného klouzavého prumeéru a zelend funkce ukazuje kvalitu predikce ristu samotné ceny P.
Na této ukazce je vidét, ze predikce neuronové sité je kvalitni, ovSsem klouzavy prameér je
zpozdény o proti samotné cené.

5.3 Bodovy zisk

Udéavat zisk v bodech jsem usoudil jako nejlepsi, nebot konkrétné u paru FUR/USD je
jeden pip deset bodi. Uvedeny zisk v bodech poté mize byt vynasoben loty, které jsou
zékladni ndkupni jednotkou a zjistit vydélek naptiklad v dolarech v poméru k dostupnému
kapitdlu. Problematika bodu a lotii je blize vysvétlena v tomto ¢lanku [2]

5.4 Vyuzita topologie

V mnoha pripadech je topologie sité zasadni, v poCatku testi jsem se zaméroval pravé na
topologii a riizné nastaveni hodnoty learing rate !. Riizné zmény viak nebyly zdsadni
zejména z divodt, které jsou popsany vyse 4.6. Pro objasnéni zde uvedu, ze konecny learing
rate byl nastaven na 0.08 a topologie sité je tvoTena ze vstupni vrstvy, kde je velikost rovna
velikosti trénovaciho vektoru, dale jedné skryté vrstvy o stejné velikosti jako vstupni a
vystupni vrstva mé pouze jeden neuron.

Zaveérem je pridano zobrazeni 10 000 hodnot jako obrazek 5.4, kde jsou barevné oznaceny
obchodni zény. Cervenou barvou jsou vyznadeny long pozice a svétle modrou jsou pozice
short. Spodni ¢ast grafu je vénovana predikované smérnici, ktera urcuje budouci trend. Pro
objasnéni tam, kde je smérnice nulova, plijde trend do strany. Jde tedy o myslenku, kdy
vstoupime do obchodu, pokud oc¢ekavame jasné otoceni trhu a pokud neni predikovan silny

!Parametr, kterj uréuje, jak moc jsou aktualizoviny vahy v kazdém kroku zpétné propagace
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Obréazek 5.3: Evaluace predikce rustu, kde osa = zaznamendva pocet vyhodnocenych dat
a osa y prirustek ristu v dané hodnoté. Je mozné vidét vyhodnoceni predikce rustu, kde
modra funkce vypovida o kvalité predikce samotného klouzavého praméru a zelena funkce
ukazuje kvalitu predikce ristu samotné ceny P. Na této ukazce je vidét, ze predikce neu-
ronové sité je kvalitni, ovsem klouzavy prumér je zpozdény o proti samotné cené.

obrat, tak vse bézi dal. Zisk v testech byl kladny a ¢inil 2762 bodua. Déale také uvadim
chybu po provedeni prvni a posledni epochy 5.1.

Jako posledni zminim, Ze konec¢ny vysledek je ovlivnén ndhodnou inicializaci vah. V pii-
loze je ptridan kod A, kterym je mozné spustit zpracovani dat a predikci s vahami stejnymi
jako v obchodnim modelu. Vliv vah prilis neovlivnil konec¢nou chybu, ovSem diky mirnym
odchylkam v aproximaci prvni derivace jsou zmény ve vyhodnoceni pozic, tedy v zisku. Na
zakladé daného paru a situace je mozné zménit hodnoty praht, kterymi se ridi otevieni
pozic. Zmény vsak nemaji vliv na hlavni poznatky, o kterych je psano v experimentech a
v navrhu.

Tabulka 5.1: Prabéh trénovani
Epocha ¢as trénovani | chyba
Epoch 1 | 10s loss: 0.0675
Epoch 14 | 8s loss: 0.0124
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Obréazek 5.4: V horni ¢asti jsou kurzovni data, kde ¢ervena znaci pozice long a modra pozice
short. V podni ¢asti je predikovand smérnice, kde Cervend a modra oznacuje prekroceni
prahu

5.5 Implementace

Pro presnou predstavu, jak program funguje a jaké jsou jeho moznosti, zde uvedu strucny
popis dulezité funkcionality. Také bych chtél v ivodu Fici, Ze zde uvedu funkcionalitu re-
lativné ke kone¢nému obchodnimu modelu i presto, ze celkové moznosti jsou Sirsi, diky
implementaci testi béhem vytvareni konecného nastaveni (viz piiloha A.1).

Program pracuje chronologicky s postupem uvedenym na obrazku 5.5, to zahrnuje
v prvni fadé ziskani historickych dat pro trénink a pro testovani navrzené strategie s na-
trénovanou neuronovou siti.

Ziskat historické data neni zcela jednoduché, ale $vycarsky broker Dukascopy 2 néktera
poskytuje. Ziskal jsem minutova data piru EUR/USD, z kterych jsem vyfiltroval pouze
hodnoty close, ze kterych jsou vypocitany klouzavé priméry, jak je uvedeno v kapitole 5.
Transformace a normalizace zahrnuje postupy uvedené v kapitole 4.5 a 4.6.

Ovsem princip oknovani nebyl presné popsan. Jednotlivé matematické operace jsou pro-
vadény nad celou ¢asovou radou z divodu zachovani variance. Z pripravenych dat je poté
tfeba vytvorit matici vektorti, které budou v prubéhu trénovani preddvany na vstup neuro-

%Vice informaci je mozné zjistit zde: https : / /www.dukascopy.com/
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Obrazek 5.5: Postup kroku provadénych béhem celého procesu

nové sité. Vektory jsou ziskany aplikaci klouzavého okna pres ptivodni zpracovanou ¢asovou
rfadu. Na obrazku 5.6 je vidét modre klouzavé okno pro trénovaci vektor a k nému zelené
vytvoreny vystupni vektor pro porovnani na vystupu v éase t a ¢t + 1.

Obréazek 5.6: Modré klouzavé okno pro trénovaci vektor a k nému zelené vytvoreny vystupni
vektor pro porovnéni na vystupu v case t a t + 1

Dalsi postup byl jiz presné popsan v predeslych kapitolach. Trénink neuronové sité vyu-
zivéa sestavenou matici nejen pro trénink, ale i pro nésledné testovani. Z matice je ponechédna
¢ast dat, kterd neni vyuzita v rdmci trénovani. V prilozenych kédech A je soubor s vahami
tak, aby byl model stejny jako pii implementaci této prace. Na této sadé je provedena si-
mulace obchodii, kterd je popsana v kapitole 5.1 zplsobem, kdy je kazdy vektor matice
dalsi ukoncéena hodnota close a je mozné provést predikci, tedy ziskani smérnice na vystupu
neuronové sité.
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Kapitola 6

Experimenty

Kapitola s experimenty by méla upevnit popsanou dilezitost provedenych matematickych
operaci nad daty casové fady z kapitoly 4 a 5. U vSech experimentt je uveden pribéh
trénovani a zisk v bodech. Uvadéni bodového zisku a mozny prevod na zisk v uréité méné
podle dostupného kapitalu byl odivodnén v kapitole 5.4. Sledovani pribéhu trénovani je
nutny pro pochopeni problému s rozlozenim pravdépodobnosti a s tim spojenou schopnosti
generalizace neuronové sité. Jak bylo psdno, ukonceni trénovani je provedeno dynamicky
v pripadé, zZe se chyba po vyhodnoceni na validacni sadé dale nezlepsuje. Z toho vyplyva,
ze pokud jsou data dobfe generalizovatelnd pro neuronovou sit, je provedeno vice epoch
trénovani.

6.1 Vypusténi diferenci

vvvvvv

klouzavych prameéri, ¢ili data pro trénovani rozhodné neméla normalni rozlozeni a zde bude
vidét, ze neuronova sit nebude schopnd spravné funkci generalizovat, pokud nesplnime tuto
dilezitou podminku. Dalsim dalezitym bodem je tedy normalizace, ta je vSak ponechdna
spravné. Potom co na vstupu neuronové sité byly pouze hodnoty klouzavych prameért,
probihal trénink takto. Zisk na testovacich datech ¢inil 0 boda s pribéhem trénovani 6.1.

7 tabulky je vidét znatelné méné provedenych epoch proti nasazené strategii a to je
presny pripad toho, o ¢em bylo psano. Také jsem pridal obrazek 6.2 pro pochopeni co se
stalo. Z obréazku je jasné vidét, ze sif negeneralizovala skoro zddnou varianci a co se tyce
odchylky, ta je uspokojiva jen diky tomu, ze hodnoty signélu prvni derivace jsou blizko nuly.

6.2 Pouze diference

Daéle bych chtél ukédzat i test, kdy jsem provedl trénovani pouze s diferenci klouzavych
prumeéru a také to, ze zde uz neuronova sit je schopna funkci generalizovat a je schopna
ziskovych obchodli. Na pocétu epoch a poklesu chyby je vidét, ze tento pristup je spravny.

Tabulka 6.1: Vylouceni diference
Epocha | ¢as trénovani | chyba
Epoch 1 | 10s loss: 0.0733
Epoch 9 | 8s loss: 0.0244
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Obréazek 6.1: V horni ¢asti jsou kurzovni data s klouzavym primérem. Dilezité je zde dolni
¢ast, kde je zobrazena referen¢ni smérnice v porovnani se zelenou predikovanou smeérnici.

Zde také stale zachovavam normalizaci podle 4.5. Zisk na testovacich datech ¢inil 1211
bodu s prubéhem trénovani 6.2.

I pfes to, Ze chyba je mensi nez v hlavni strategii, kterd je vybréana pro obchod jsou zisky
mensi a to 1211. Dtivodem je, ze data jsou pro neuronovou sit zasadni a jejich rozlozeni
pravdépodobnosti je lepsi nez pouze hodnoty klouzavych primért, ale v predikovanych

datech byl znatelny Sum, ktery jsem eliminoval tim, Ze jsem vytvoril jiz prezentovanou
strategii.

6.3 Pridani RSI

Pri dalsim testu jsem ponechal hlavni ziskovou strategii a k vektoru na vstupu jsem

Tabulka 6.2: Pouze diference

Epocha cas trénovani | chyba
Epoch 1 | 10s loss: 0.0183
Epoch 37 | 8s loss: 0.0118
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Obréazek 6.2: V horni ¢asti jsou kurzovni data a v dolni predikovana smérnice. Cervené jsou
oznaceny pozice long a modre pozice short. Zde je vidét, ze neuronova sit byla schopna
funkeci aproximovat.

pridal technicky indikdtor RSI. Ten je pro trénovani vhodny proto, Ze jeho hodnoty jsou
stale ve stejném rozmezi a je mozné jej velice dobfe normalizovat. Vysledky vsak nebyly
s vétsim ziskem nez u hlavni strategie a to 754 bodt. Také zde uvedu pribéh trénovani a
konec¢nou chybu 6.3.

6.4 Zhodnoceni obchdoniho modelu a experimenti

Po provedenych experimentech a popsani hlavni obchodni strategie 5 shrnu hlavni tskali.
Experimenty potvrdily, zZe je nutné vytesit dva hlavni problémy, kterymi jsou transformace
dat do priblizné normalniho rozlozeni pravdépodobnosti a redukce nahodného sumu. Pokud
byla provedena pouze transformace, Cili trénovani pouze s diference klouzavych primeéri,
tak strategie vykazovala mensi zisk oproti hlavnimu névrhu, kde jsou na vstup privedeny i

Tabulka 6.3: Pridani RSI

Epocha ¢as trénovani | chyba
Epoch 1 | 10s loss: 0.0675
Epoch 14 | 8s loss: 0.0124
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klouzavé prumeéry a tim je vstup vyhlazen.

I pres to, ze vyuziti klouzavych praméru ptrindsi popsané vyhody, je zde problém se
zpozdénim klouzavého primeéru oproti signalu kurzovnich dat. Proto je nutné vstupovat
pouze do pozic, kde ocekavame silny dlouhodoby trend, jak je vysvétleno v kapitole 5.
Proto v experimentech neuvazuji o jiném navrhu logiky otevirani pozic.

Posledni experiment také potvrzuje nabyté informace z ¢lanku [5], v kterém je nazna-
¢eno, ze zvysSovani poc¢tu dat na vstupu neuronové sité neni, tak zasadni, jako spise jejich
vhodny vybér a zpracovani.
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Kapitola 7
Zaver

Podstatné body, které bylo nutné vyftesit, se tykaji rozlozeni pravdépodobnosti a elimi-
naci nahodného Sumu v kurzovnich datech. Pokud vezmu v potaz celkovy vyvoj konecného
navrhu, vsechny testy a kombinace, tak jsem mnoho ¢asu vénoval ipravam topologie, pa-
rametri a samotnych model neuronovych siti. Vsak tyto kroky nebyly podstatné oproti
navrhu spravného vystupu neuronové sité a predevsim tuspésné transformaci dat. Také nor-
malizace méla vliv na to, zda neuronova sit bude schopna dobré aproximace ¢asové rady. Ta
splnovala svij ucel, pouze pokud byla data transformovana do priblizné normalniho rozlo-
zeni 4.6. Po vyTeseni problému s neschopnosti generalizace, bylo treba vytesit ovliviiovani
predikce ndhodnym Sumem, zde jsem se znazil vyuzit moznosti ¢asto uzivané v oblasti stro-
jového uceni pro redukci dimensionality ¢i eliminaci vysokofrekvenénich slozek 4.7, avSak
nejlépe fungovalo vyuziti klouzavych prameért. I pres to, ze je vysledny obchodni model
ziskovy, je zde mnoho moznosti pro dalsi zlepseni.

Text povazuji za dilezity pro ¢tenére, ktery by chtél systém déale rozvijet nebo pracovat
na systému podobném. Popis priubéhu prace popsany v predchozim odstavci jasné popisuje,
které ¢éasti by bylo vhodné dale rozvijet. Dale na zakladé této prace se domnivam, ze neni
vhodné vynaklddat snahu do predikce presné ceny. Ale je vhodné navrhnout strategii, tak
aby na vystupu neuronové sité byla jedna hodnota, kterd bude predikovat presnou udalost
naptiklad silny obrat trendu, tak je navrzeno v obchodnim modelu 5.1 nebo vytvoreni
strategie, kterd bude trénovana pouze na datech po néjaké fundamentilni ivaze napriklad
trénovani a predikce pouze na datech v jisté ¢asové zéné otevirani obchodnich center nebo
vyhlasovani ekonomickych zprav.

Dalsim moznym rozsirenim, ktery byl nad ramec této préce, je vyuziti optimalizac¢nich
algoritmu pro tpravu technickych indikatori nebo jinych dat na vstupu neuronové sité. Déle
vyuziti numerickych metod pro presnéjsi modelovani rozlozeni pravdépodobnosti kurzovnich
dat a naslednou transformaci.
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Priloha A
Spusténi a popis funkci

Spusténi zpracovani a trénovani je mozné pokud spustime main.py. Zde jsou ruzné pro-
ménné pro nastaveni zpracovani (ty jsou déle komentoviny v samotném koédu) a nacteni
ziskanych historickych dat. Z nich je vybrana hodnota close, ze které jsou dale pocitany
klouzavé priméry pomoci funkce getIndicators.

getIndicators(self , cena, matice, tech_list,
set__plot, delka_zobrazeni, kn, area)

Parametr cena je numpy pole, ze kterého je technicky indikator vypocitan. Matice slouzi
seznam s volbou technickych indikatort, které chceme spocitat. Dalsi parametry set plot
a delka_zobrazeni slouzi pro graficky vystup ptfi debugovani. Predposledni parametr kn
predavd pomocnou knihovnu s dilezitymi funkcemi a posledni urc¢uje délku klouzavého
okna, ve kterém je indikator pocitan. Tedy pomoci funkce getIndicators vytvorim potiebné
klouzavé prumeéry.

ma_ price = self.getIndicators (price_mat, tech_mat,
['ma’] , False, view_len, pc, 30)
ema_ price = self.getIndicators (price_mat, tech_mat,
[’ema’] , False, view_len, pc, 30)
wma_ price = self.getIndicators (price_mat, tech_mat,
[’wma’] , False, view_len, pc, 30)
kama_ price = self.klouzaveokno (price_mat, tech_mat,
['kama’] , False, view_len, pc, 30)

Klouzavé praméry jsou nasledné zpracovany pomoci funkce priceProces.

priceProces (self ; price, metod, metod_ param,
kn, cook)

Parametr price opét reprezentuje numpy pole urcené ke zpracovani. Dalsi dva parametry
metod a metod__param jsou seznamy. Prvni urcuje v jakém rozmezi budou data zpracovana,
druhy potom nastavuje jaké operace budou provedeny a v jakém poradi. Parametr kn opét
predava pomocnou knihonvu, kterd je popsdna déle a parametr cook je vyuzivan pouze
pokud nezpracovavame data jako celek, ¢ili pro koneény navrh neni podstatny.

Funkci priceProces tedy spocitame klouzavé pruméry MA, EMA, WMA, KAMA a je-
jich diference. Zde uvedu pouze vyuziti funkce pro jeden vektor klouzavého praméru, nebot
ostatni tTi jsou pocitany stejné.
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ma_ price_tr_mat = self.priceProces(ma_price, [’all_data’],

[ ’cut_mean’,’pull '], pc, True)
ma_ price_tr_mat_b = self.priceProces(ma_price, [’all_data’],
["price_diff’,’cut_mean’, pull '], pc, True)

Jak je vidét pomoci all data nastavime zpracovani na celé datové sadé. Nejdiive je
provedeno odecteni odchylky a uprava podle 4.5. Také je vidét, ze v druhém pripadé je
pocitana diference. Funkce vraci matici trénovacich vektort.

V posledni fazi jsou vytvoreny data pro porovnani na vystupu neuronové sité, k tomu
je urcena funkce targetProces.

targetProces(self , data, metod, gap,
cut, kn):

Parametr data opét predava data pro zpracovani. Pomoci metod je nastaveno, jakym zpu-
soben chceme vytup neuronové sité na vystupu porovnavat. Za zminéni také stoji parametr
gap, ktery nastavuje, zda chceme rozestup mezi vstupnim trénovacim vektorem a vektorem
na vystupu. Parametr cut je také nutné zminit. Aplikace funkce getIndicators zpusobi jisté
zkraceni, nebot pokud v tomto konkrétnim pripadé pocitame klouzavé pruméry v intervalu
30 hodnot, tak vysledny vektor je o tuto hodnotu zkracen, hodnotu je nutné predat jako
parametr. OvSem diky tomu, Ze v kone¢ném modelu je na vystupu ptiblizna prvni derivace,
tak je tato hodnota nastavena na 0.

targetProces (ma_ price, ’smernice’, 0, 0, pc)

Také je nutné rici, ze stejné jako je vektor zkracen vypoctem klouzavych pruméri, tak je
zkriacen vypoctem diferenci o jednu hodnotu.

V konecné fazi je inicializovin KerasSystem, ktery zajisti predikci s pouzitim modelu.
Vyhodnoceni je nutné sputit zvlast pomoci EvalClass.py, princip je popsan v kapitole 5.1.

A.1 Vysvétleni celkového konceptu

V prvni ¢asti jsem popsal, jak jsou funkce vyuzivany v konecné ¢asti. Divodem proc¢ jsou
zde i jiné parametry a moznosti volby, je celkovy proces experimentovani. VSe je blize
okomentovano v samotném kédu. Sirsf vyuzit! uvedu jen velmi struéné, nebot by tato préace
zbytecné nabyla na textu, ktery neni podstatny vzhledem ke konecnému pouziti, ale chtél
jsem zvetejnit celistvy kod, kde je mnoho dalsich uziteénych moznosti.

Napriklad kromé celého signdlu je mozné provést normalizaci pouzena kazdy trénovaci
vektor zvlast, nebo kombinovat a implementovat nové zpracovani. V souboru ProcessC-
lass jsou implementovany funkce pro vhodné zobrazeni dat nebo také vypocty samotnych
matematickych operaci je zde implementovana moznost aplikace DCT', rizné pristupy nor-
malizace, prahoviani hodnot pro realizaci klasifikdtoru a riazné dalsi moznosti.

Pro spusténi main.py a EvalClass.py je nutné nainstalovat popsané knihovny 3.1 a
dalsi néstroje vyuzivané témito knihovnami.

A.2 Obsah CD

Zdrojovy text latex soubory pro vysazeni technické zpravy.

Technicka zprava konecna technicka zpréva.
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Readme soubor s popisem spusténi a potrebnych knihoven.
Zdrojové kédy koédy pro spusténi testu a potrebné vahy.
Plakat pro prezentaci.

Video prezentuje spusténi zdrojovych kod.

Licence pro moznosti pouziti.

40



	Úvod
	Forex a obchodování
	Technická analýza
	Klouzavý průměr
	MACD
	RSI
	Obchodní strategie
	Rizika a hlubší problémy obchodování

	Využité technologie a jejich odůvodnění
	Knihovny a programovací jazyk
	Neuronové sítě
	Umělý neuron
	Topologie
	Trénování neuronové sítě
	Zpětná propagace chyby


	Teoretické poznatky pro úspěšné trénování
	Stochastické a dávkové trénování
	Náhodné promíchání trénovací sady
	Nastavení parametrů
	Aktivační funkce
	Normalizace
	Rozložení pravděpodobnosti kurzovních dat
	Redukce náhodného šumu

	Vytvořený obchodní model
	Řízení obchodních pozic
	Evaluace predikce
	Bodový zisk
	Využitá topologie
	Implementace

	Experimenty
	Vypuštění diferencí
	Pouze diference
	Přidání RSI
	Zhodnocení obchdoního modelu a experimentů

	Závěr
	Literatura
	Přílohy
	Seznam příloh

	Spuštění a popis funkcí
	Vysvětlení celkového konceptu
	Obsah CD


