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Abstrakt

Téato préaca sa zaobera problematikou predikcie vyvoja trendu na kapitalovych trhoch po-
mocou neurénovych sieti. V praci je diskutované vyuzitie konvolu¢nych a rekurentnych
neurénovych sieti, Elliottovej vinovej teodrie a scalogramov na predikciu vyvoja trendu na
kapitalovych trhoch. Cielom préace je navrh systému zalozeného novom pristupe k pre-
dikcii vyvoja trendu na kapitalovych trhoch pomocou Elliottovej vinovej teérie. Jadro
systému bude tvorit konvoluc¢na neurénova siet detekujica zvolené vzory Elliottovej ted-
rie ich rozpoznavanim zo scalogramov ziskanych spojitou vlnkovou transforméciou casti
historickych ¢asovych rad vybranych kurzov akcii.

Summary

This thesis is concerned with future trend prediction on capital markets on the basis
of neural networks. Usage of convolutional and recurrent neural networks, Elliott wave
theory and scalograms for capital market's future trend prediction is discussed. The aim
of this thesis is to propose a novel approach to future trend prediction based on Elliott's
wave theory. The proposed approach will be based on the principle of classification of
chosen patterns from Elliott's theory by the way of convolutional neural network. To
this end scalograms of the chosen Elliott patterns will be created through application of
continuous wavelet transform on parts of historical time series of price for chosen stocks.

Klicova slova
scalogram, kapitalové trhy, Elliottova vinova tedria, neurénové siete, CNN, LSTM, klasi-
fikacia, predikcia

Keywords
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1. Uvod

Umeld inteligencia je jednym z najvyznamnejsich technologickych trendov stucasnosti,

zaradovand spolocnostami ako Accenture [1] a Gartner [15] medzi trendy s najvacésim do-
padom na budicnost podnikania. Adopcia umelej inteligencie sa stava pre firmy Coraz
dolezitejsiou a lacnejsiou, a tak viac prenika do podnikovej praxe aj strednych a mensich
podnikov. V kontexte riadenia podniku je finanény manazmente velmi vyznamnou stcas-
tou rozhodovania, a investi¢né stratégie podniku zohravaja v jeho tspechu klicovu tlohu.
Pomerne beznou stratégiou je investovanie malej casti ¢istého zisku na kapitalovych a
akciovych trhoch s cielom tieto prostriedky zhodnotit a tak zvysit hodnotu svojho pod-
niku. Strojové ucenie, a konkrétne neurénové siete, maju preukazany potencial tspesne
predikovat vyvoj kurzov na kapitalovych trhoch, ale st zvicsa pouzivané maklérmi na
informovanie ich obchodnej stratégie. Cielom tejto prace je implementovat a natrénovat
neurénovu siet za ic¢elom obchodovania na akciovych trhoch, a nasledne zhodnotit, ¢i by
mohlo isf o zaujimavi alternativu investicnej stratégie z pohladu finanéného manazmentu
podniku.
Kapitoly tejto prace najprv poskytnu prehlad o teoretickom vychodisku z tém investic-
ného rozhodovania, tedrie neurénovych sieti a technickej analyzy na akciovych trhoch.
V neskorsich kapitolach popiseme architektiru navrhnutych neurénovych sieti, vyhodno-
time ich tspesnost, a nakoniec vyhodnotime potencial pristupu obchodovania zalozenom
na neuréonovej sieti v podnikovej praxi.



2. Vymedzenie problému a ciele
prace

Tato préaca sa zaobera problematikou vyuzitia strojového ucenia, konkrétne deep lear-

ningu pomocou neurénovych sieti, pre predikciu vyvoja trendu akcie na akciovych trhoch
s cielom realizacie kapitalového zisku. Zaujem préace sa sustreduje na konvoluéni neurd-
novu siet, ¢asto pouzivani na rozpoznavanie obrazu a rekurentnu siet typu Long-Short
Term Memory, vhodnt na analyzu ¢asovych rad.
Cielom tejto prace je navrh a implementacia nového pristupu k predikcii trendu kurzov
akcii na kapitalovom trhu. Tento novy pristup bude vyuzivat konvolu¢ni neurénovu siet
s cielom rozpoznévat scalogramy vybranych vzorov vin Elliottovej vlnovej teérie, ktord
popisuje spravanie investorov na kapitalovom trhu. Pre zhodnotenie tohto pristupu sa
vyuzije siet typu Long-Short Term Memory, taktiez navrhnutd v priebehu tejto prace.
Po implementacii sieti oboch typov prebehne zhodnotenie efektivnosti novo navrhnutého
pristupu. Sief typu Long Short Term Memory bude trénovana na historickych data kurzu
akcie a jej ukazovatelov technickej analyzy. Pri konvolucnej neurénovej sieti je zamerom
tejto prace na tréning vyuzit princip rozpoznavania impluzov a korekcii Elliottovej vinovej
teodrie z grafov vyvoja hodnoty kurzu vybranej akcie. Implementacia prebehne v progra-
movacom jazyku Python. Efektivnost sieti bude zhodnotena na zaklade ich kapitalového
zisku v simulovanom obchodovani na kapitdlovom trhu ich vzajomnym porovnanim.



3. Finan¢ny manazment podniku a
investicné stratégie

V tejto kapitole v kratkosti predstavime stratégie a faktory vplyvajice na investicie
podniku, ako aj sposoby ich hodnotenia.Investicna stratégia je sicastou celkovej financnej
stratégie podniku a zaobera sa rozhodovanim o investovani do dlhodobého majetku pod-
niku. Vseobecne riesi kolko a kedy ma podnik celkovo investovat, ako aj do akého typu
dlhodobého majetku alebo investicného projektu by tato investicia mala ist. Zakladom
investicnej stratégie a strategického investicného rozhodovania je stanovenie kritérii, ktoré
slizia na posudzovanie jednotlivych investi¢nych variant. Za zakladné investi¢né kritérium
mozeme povazovat kritérium cistej sticasnej hodnoty Net Present Value - NPV.
Hodnota majetku vlastnikov podniku sa zvysuje, iba ak je NPV investicie kladné. To sa
da dosiahnut v pripade, Ze je diskontovany prijem z investicie vyssi ako s nou spojené
vydaje.

Dalej mézeme kazdi investiciu posidit z pohladu tzv. investiéného trojuholniku:

o ocakavany vynos investicie - prirastok k doposial nazhromazdenym vynosom
« riziko - ocakavané riziko investicie

« likvidita - predpokladany dopad investicie na likviditu podniku, alebo aj schopnost
premenif investiciu v hotovost

3.1. Typy investicnych stratégii

Podla preferencii faktorov investi¢ného trojuholniku méze investor zvolit rézne typy in-
vestiénych stratégii zameranych na maximélny roény vynos, maximalnu likviditu alebo
minimdlne riziko. V tejto podsekcii kratko predstavime niekolko typov stratégii podla [17].

Maximalizacia ro¢nych vynosov Tato stratégia sa voli pri nizSom stupni inflacie
a jej podstatou je investicia, ktord si udrzuje svoju realnu hodnotu a st s nou spojené
pravidelné ro¢né vynosy.

Rast ceny investicie Pri tejto stratégii si nizsie roéné vynosy kompenzované pred-
pokladanym narastom hodnoty investicie v budicnosti - tzv. kapitalovy zisk. Tento typ
stratégie je vhodny pri vyssom stupni inflacie, ktora znizuje atraktivnost beznych ro¢nych
VYNosov.

Rast ceny investicie spojena s maximalnymi ro¢nymi vynosmi Idedlna stratégia,
ktorej cielom je vybraf investicné projekty, ktoré budi mat vysoké roéné vynosy, ako aj
kapitalovy zisk. V praxi velmi fazko realizovatelné.

Agresivna investicna stratégia Stratégia, kde investor preferuje projekty s vysokym
stupnom rizika, ktoré je kompenzované vysokym ocakavanym vynosom.



Konzervativna stratégia Tu investor naopak preferuje projekty bezrizikové, alebo len
s nizkym rizikom. Investor pri implementéacii tohto typu stratégie ¢asto minimalizuje riziko
vytvaranim investi¢ného portfolia.

Stratégia maximalnej likvidity Pri stratégii maximélnej likvidity voli investor pro-
jekty s najvyssou schopnostou premenit investované c¢iastky na penazni hotovost. Téato
stratégia je vhodna pre podniky, ktoré nemaju zabezpecenti dlhodobu platobni schopnost
alebo pri prudkej zmene inflacie a naslednom upraveni investi¢nej stratégie.

3.2. Investi¢né rizika

Pri podnikani existuje nebezpecenstvo, ze dosiahnuté vysledky v podnikani sa budu lisit
od povodného odhadu. Tento jav nazyvame rizikom, a pre tispesné zvladnutie investi¢nych
projektov je ho nutné zohladnit. [17] ¢leni druhy rizika nasledovne:

1. Podla zavislosti na podnikovej ¢innosti

» Riziko objektivne je nezavislé od ¢innosti podniku, vole a schopnosti vlastnikov,
managementu a zamestnancov

« Riziko subjektivne je zdvisle od ¢innosti podniku (napr. nedostatoéné tech-
nické, ekonomické, a iné znalosti)

« Riziko kombinované ma prvky objektivne aj subjektivne
2. Podla jednotlivych ¢innosti podniku

» Riziko prevadzkové - strajk, havéria, traz, ...
» Riziko trhové - odbyt, cena, kurz

» Riziko inovacné - alokacia penazi do majetku
» Riziko finan¢né - zadlZenie, insolvencia, ...

o Celkové podnikatelské riziko plyntce z podnikania - prejavuje sa v hodnote
firmy, jej akcii, v dividendach, atd.

3. Podla zavislosti na vyvoji celkovej ekonémie alebo v jednotlivej firme

» Riziko systematické vznika kvoli celkovému ekonomickému vyvoju

« Riziko jedinecné je unikatne pre dany obor, podnik, projekt, a pod.

Ochranu proti riziku podnik voli na zaklade svojho postoju k nemu. RozlisSujeme tri za-
kladné postoje

 averzia k riziku - podnik sa snazi vyhybat riskantnym projektom
o sklon k riziku - podnik vyhladava riskantnejsie projekty v snahe vyssieho zisku

o neutralny postoj k riziku



Samotna ochrana proti riziku sa potom uskuto¢nuje jednym z dvoch sposobov - elimi-
naciou rizika (odstrdnenim pricin jeho vzniku) alebo redukciou nepriaznivych dopadov
rizika na prijatelni mieru. Redukcia nepriaznivych dopadov je obvyklejsim pristupom a
vyuziva sposoby znizovania rizika ako napriklad:

« volba pravnej formy podnikania

stanovenim rizikovych medzi pre jednotlivé pripady (zadlzenost, pokles ceny, atd.)

diverzifikdcia rizika (vertikdlna, horizontalna, geografickd, a iné)

delenim rizika na niekolko tcastnikov

poistenim (v pripade poistitelnych rizik)

presunom rizika na iné subjekty (leasing, zmluvné ceny, terminované obchody)

3.3. Analyza rizika investicnych projektov

7, hladiska investicii musime zohladnif rizika vplyvajice na ich vynosnost, teda hlavne
riziko zmeny predpokladanej vynosnosti. Pri investovani teda ako kompenzaciu za
podstipenie tohto rizika a za odlozenie spotreby (viazanie prostriedkov) investor pozaduje
urcitu uroven vynosnosti - tzv. pozadovani vynosnost. Investicia je prijatelna ak plati
ocakavana vynosnost > pozadovand vynosnost.

Pozadovant vynosnost delime z hladiska rizika na dve zlozky:

o bezrizikova vynosnost je vysledkom redalnej vynosnosti z bezrizikovej investicie (napr.
statne obligacie) a miery inflacie, ktorda vedie na vyssie poziadavky bezrizikove;j
vynosnosti

o rizikova prémia je napr. prémiou za likviditu, riziko spojené s oborom podnikania,
za nesplatenie dlhu, za financ¢né riziko plynice z financ¢nej struktiary podniku.

Vo vsSeobecnosti mozeme povedat, ze medzi vyskou rizika a vyskou pozadovanej vynos-
nosti je priama tmernost.

Stupen rizika mozeme vyjadrit matematicky pomocou smerodajnej odchylky od prie-
mernej oc¢akavanej hodnoty a tzv. variacného koeficientu.

Smerodajna odchylka prijmov investi¢ného projektu priamo napoveda o jeho riziku,
¢im vyssia odchylka, tym je projekt riskantnejsi. Matematicky je definovana ako:

o= i\f: P; — PP)? v, (3.1)

j=1

Smerodatnd odchylka mé vsSak dobrd vypovednii hodnotu iba pre projekty s priblizne
rovnakou ocakavanou priemernou hodnotou. Pre ostatné pripady je vhodnejSie pouzit
variancény koeficient, ktory je pomerom smerodajnej odchylky a priemernej ocakavanej
hodnote prijmov z investicie.

o
-7 2
Var PP (3.2)

PP je priemerny ocakavany prijem z investicie.

7



3.3.1. Premietanie rizika do financénych kritérii posudzovania efek-
tivity investicii

Tato kvantifikaciu rizika premietame do finanénych kritérii bud upravenim diskontnej

sadzby - ¢im vyssie riziko tym vyssiu zvolime trokovi sadzbu pre vypocet ¢istej stucasnej

hodnoty, alebo stanovenim rizikovych tried, v ramci ktorych zase upravime diskontni

sadzbu

3.4. Kritéria hodnotenia efektivnosti investicii

[17] predstavuje niekolko finan¢nych kritérii a metéd hodnotenia, avsak pre potreby tejto
prace sa budeme zaoberaf iba vybranymi metdédami, jednou zaloZzenou na ziskovych kri-
tériach a metdodami zalozenymi na kritériach penaznych tokov.

3.4.1. Met6dy zalozené na ziskovych kritériach
Tieto metddy hodnotenia pocitaji s ic¢tovnym ziskom znizenym o dan z prijmu, pricom

neuvazujui odpisy a pripadné dalsie penazné prijmy suvisiace s investiciou.

Doba navratnosti investi¢cného projektu

KV
Zy

DN = (3.3)
Kde DN je doba navratnosti, Z, je priemerny ro¢ny zisk z investicie a KV su kapitalové
vydaje.

Nevyhodou tejto metddy je to, ze nepocita s ¢asovou hodnotou penazi, to mézeme elimi-
novat pouzitim diskontovanych penaznych tokov. Za dalsi nedostatok mozeme povazovat
fakt, ze metoda neposkytuje informéacie o vynosnosti projektu po jeho dobe splatnosti a
o jeho prispevku k trhovej hodnote podniku.

3.4.2. Metb6dy zalozené na penaznych tokoch

Tieto metédy su podla financénej tedrie najvhodnejsie, nakolko zohladnuju vsetky prijmy
aj vydaje suvisiace s investiciou. Vsetky tieto metody vychadzaji z vypoctu ¢istej siicasne;j
hodnoty.

Cista sti¢asna hodnota Cistd stcasnd hodnota (NPV) je rozdielom diskontovanych
penaznych prijmov z investicie a na nich vynalozenych kapitalovych vydajov, ktoré mozu
tiez byt diskontované, ak bol investi¢ny projekt realizovany niekolko rokov. NPV vypoci-
tame ako:

N CF,

NPV = Z T (3.4)

kde N je doba zivotnosti investicie, t st jednotlivé roky zivotnosti, 7 je diskontna sadzba
a C'F je penazny tok z investicie v jednotlivych rokoch jej zivotnosti.

Ukazovatel NPV vyjadruje efekt, ktory investicia sposobi nad rdmec nami pozadovanej
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vynosnosti a teda bude zvysovat trhovii hodnotu podniku. Z toho plynie aj rozhodova-
nie o prijatelnosti investicie na zaklade NPV. Ak NPV > 0, tak je investi¢ny projekt
prijatelny, nakolko dosiahne aspon pozadovanu vynosnost. NPV mdzeme pouzif aj na vy-
ber optiméalnej varianty, kde variant s najvyssim NPV bude z pohladu vynosovej miery
najlepsia.

Index rentability Index rentability (PI) je pomerovym ukazovatelom, ktory charakte-
rizuje vynosnost investicie. O prijatelni investiciu sa jednd, ak PI > 1. V [17] sa odportca
PI pouzivat vtedy, ak podnik nemd dost prostriedkov na financovanie vsetkych investic-
nych projektov s nezapornym NPV a chce vybraf tie s najvyssim zhodnotenim. Index
rentability vypocitame nasledovne:

P
N -t

PI =
KV

(3.5)

Kde N,i, t st doba zivotnosti, diskontna sadzba, jednotlivé roky zivotnosti projektu, a
KV, P, st kapitalové vydaje a prijem investicie za dany rok.



4. Neuronove siete

Umeld inteligencia momentalne zaziva bezprecedentny narast adopcie do podnikovej
praxe v podobe rozpoznavania hlasu alebo obrazu, vo forme chatovacich robotov, ale aj v
podpore analyz a rozhodovania. Jednou z jej najzaujimavejsich a najrychlejsie rasticich
disciplin st neurénové siete, ktoré su jadrom aj tejto prace. Tato kapitola poskytne prehlad
o vSeobecnom principe fungovania neurénovych sieti, a priblizi dva typy sieti, konvolu¢né
a rekurentné, ktorymi sa budeme zaoberat blizsie. Kapitola ¢erpa z [4] a [12].

4.1. Princip fungovania neurénovych sieti

Neurénové siete napodobnuju fungovanie Iudského mozgu. Zvycajne sa pouzivaji na mo-
delovanie velmi komplexnych procesov, kde nie je mozné jednotlivé zavislosti medzi datami
modelovat inym, lahsim sposobom. Z toho vSak vychadza aj jeden z problémov pouzitia
neurénovych sieti - ich funkcia ako tzv. ''¢iernej skrinky'' - pri rozhodnutiach, pripadne
predikciach ziskanych neurénovou sietou je takmer nemozné vysvetlit proces, ktorym siet
k danému zaveru prisla.

4.2. Vychodisko

Ako bolo spomenuté, neurénové siete su aproximéciou ludského mozgu a st teda zalozené
na modeli ludského neurénu. V tejto podsekcii vysvetlime biologickt stavbu neurénu, ako
aj jej matematicki aproximaciu pouzivanu ako zaklad neurénovych sieti.

4.2.1. Biologicky neurén

Biologické neurény su zlozitejsie ako umelé neurény neurénovych sieti aj Struktirou aj
funkciou. Biologicky neurén sa sklada z tela neurénu, dendritu, jadra, synapsie, bazalneho
dendritu a axénového vldkna.
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4.2.2. Matematicky neurén - perceptron

wl

w2

Activation
Function

——Output—

w3

wi

e

Obrazek 4.1: Matematicky model neurénu - perceptron, Zdroj: Autor, podla [4]

Matematickd reprezenticia neurénu nemad analogickul struktiru, ale iba princip fungo-
vania. Teda je to systém, ktory na sumuje vstupy a na ich zaklade vytvara vystup. V
umelom neuréne st vstupné informécie vazené vahami (weights). Nésledne sa odéita pra-
hova hodnota (threshold alebo bias) a aktivaénou funkciou (activation function) sa signal
transformuje na vystupny signal, ktory je nasledne predany dalsim neurénom v nasleduj-
ucej vrstve siete.

Najjednoduchsi typ neurénovej siete je tzv. perceptron, ktory bol navrhnuty F. Rosenblat-
tom. Ide o jednovrstvovi sief s jedinym neurénom. Vstupom je R hodnot, oznacenych py,
D2, D3, ---, PR, Pricom tieto hodnoty si nasobené vahovymi koeficientami wy, wsy, ws, ..., Wg.
Vplyv m4 aj spominana prahova hodnota b bias. Plati teda:

R
n:wl*pl—i—wl*pl—f—wl*p1+...+w1*p1+b:Zwipi+b (4.1)
i=1

Prehlad casto pouzivanych aktivacnych funkcii Ako aktivacnu funkciu sa da po-
uzit v podstate Tubovolna funkcia, no je vhodné pouzivat funkcie, ktoré ucelovo trans-
formuju signdly medzi vrstvami tak aby pomohli rieseniu vybraného problému. V [4] si
uvedené tieto casto pouzivané aktivacéné funkcie, kde a je vystup a n je vstup.>

e hardlim - ak n < O,tak a = 0, inak a = 1

e purelin-a=n

« logsig (alebo sigmoid)- a =

1—e™

et—e ™

en+e "n

« tansig (alebo tanh) - a =
e hardlims - ak n <0, tak a = -1, inak a = 1

e satlin-a=0pren < 0;a=npre1>n>-1;a =1 pre n>1
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e satlins-a=-1pren <0;a=npre1>n>-1;a=1pren>1

2

e radbas-a=¢e™"

K tomuto zoznamu mozeme tiez pridat aktivacné funkcie ReLU a softmax, ktoré sa pou-
zivaju pri vybranych aplikaciach neurénovych sieti.

ReLU Skratka pre Rectified Linear Unit, je funkcia, ktora funguje na principe linearnej
aproximacie Tubovolnej konvexnej funkcie po castiach. Prakticky ide o linearnu identitu
pre pozitivne ¢isla a nulu pre negativne c¢isla. Jej vyhodou je nizka vypoctova naroc¢nost
a rychla konvergencia, nakolko linearita eliminuje stagnaciu gradientu pre vysoké vstupy.
Tym sa tiez eliminuje problém mizniiceho gradientu, ktory spominame v kapitole 4.4.2.

ReLU(x) = max(x,0) (4.2)

Softmax Funkcia softmax normalizuje jej vstup do intervalu <0,1> a tiez ho mapuje na

pravdepodobnostné rozlozenie. Tato funkcia je preto ¢asto pouzivana pri klasifikacnych

ulohéch, ako aktivacna funkcia vystupnej vrstvy neurénovej siete. Napriklad si predstavme

siet rozpoznavajucu tri triedy, teda tato siet ma vo vystupnej vrstve tri neurény, kazdy

reprezentujuci jednu triedu. Aktivacia softmax tak rozlozi jej vstup do tychto troch ne-

urénov, a hodnoty, v tychto neurénoch potom mdzeme interpretovat ako percentudlnu
reprezentaciu pravdepodobnosti, Ze ide o triedu danii neurénom.

el‘
softmax(x) = 4.3
fimaa() = = (143)

Achitektira neurénovych sieti sa vSeobecne sklada zo vstupnej vrstvy, skrytych vrs-
tiev a vystupnej vrstvy. Navrh poctu skrytych vrstiev a neurénov v jednotlivych vrstvach
st urcujuce pre uciace schopnosti a kvalitu siete, ako aj vypoc¢tovi naroc¢nost operacii uce-
nia a vyhodnocovania podnetov. Topoldgia sieti sa niekedy znac¢i aj numericky v tvare,
napr. 5-4-4-2, identifikujtca siet s 5 vstupnymi neurénmi 2 skrytymi vrstvami po 4 neu-
ronoch a vystupnou vrstvou s 2 neurénmi.
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o | | | | o b | | -l
2 4 1

Obrazek 4.2: Aktivacné funkcie zlava-doprava - sigmoid, tanh, ReLLU a softmax, Zdroj:
Autor

Hidden
Layers Output

Inputs Outputs

Obrazek 4.3: Schéma jednoduchej viacvrstvovej neurénovej siete, Zdroj: Autor, podla [12]
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Over a underfitting V pripade, Ze siet obsahuje prili§ mélo vrstiev a neurénov, nebude
schopné spravne zachytit a modelovat vztahy medzi vstupnymi datami, ¢o vedie k tzv.
'underfitting' alebo stavu, kedy sief nema dostatocni kapacitu na presné zachytenie nuanci
v datach. Opakom je, ked pride k overfittingu, kedy je siet prili§ komplikovana a tak
modeluje aj zavislosti zalozené na Sume pritomnom vo vstupnych datach. To vedie k
slabej generalizacii siete a napriek dobrym vysledkom na tréningovych datach nebude v
produkénom prostredi dosahovat dobré vysledky.

4.3. Typy neurénovych sieti

Neurénové siete sa vSeobecne klasifikuju v zavislosti na sposobe ucenia na siete s ucitelom
a bez ucitela a podla schopnosti prace so vstupmi na siete statické a dynamické.

4.3.1. Siete s ucitelom

Siete s ucitelom st vhodné na modelovanie dynamickych systémov, klasifikaciu dat skres-
lenych Sumom a predikciu dat. Pri uceni s uc¢itelom st vstupné data rozdelené minimalne
na dve casti - tréningové data a testovacie data -, ale zvycajne na tri casti, kde sa cast
dat oddeli na validaciu. Ucitel tiez musi poskytnit pravdivé ocakavané vystupy, aby siet
mohla overit svoje schopnosti.

Trénovacie data su pouzité na vlastny vypocet gradientu a tpravy vah a biasov siete.
Tu prichéddza k uceniu neurénovej siete.

Na valida¢nych datach je v priebehu ucenia sledovana chyba, ktora by sa mala znizo-
vat s postupnou zvysujicou sa schopnostou siete modelovat dany problém. Akonahle zacne
prichadzat k preuceniu, alebo overfittingu, siete, zacne chyba na valida¢nych datach rast,
¢o indikuje zhorsujicu sa schopnost siete generalizovat. Preto sa zvycajne pouzivaju vahy
a biasy siete z momentu, kedy je valida¢na chyba minimalna, aby sa zachovala schopnost
siete generalizovat na predtym nevidenych datach.

Testovaci dataset nie je pouzity v ramci ucenia a slizi na porovnanie réznych modelov
a overenie schopnosti generalizovat poznatky siete. Rozdiel medzi ¢asom, kedy dosiahne
testovacia a validacna chyba svoje minimum moze naznacovat nevhodné rozdelenie dat
do tychto setov, zvycajne kvoli tomu, zZe jeden z datasetov nie je reprezentativnou pod-
mnozinou celku, ¢o do reprezentacie podmnozin a trendov.

4.3.2. Siete bez uclitela

Siete, ktoré sa trénuju bez ucitela nevyzaduju ziadne vonkajsie kritérium spravnosti a
zvacsa sa pouzivaju na hladanie vzorov v datach, na zaklade ktorych ich identifikuju.
Ako priklad pouzitie mo6zeme spomenuf identifikdciu zhlukov dat, na zédklade miniméalne;
vzdialenosti od centra zhluku.
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4.3.3. Statické a dynamické siete

Pri deleni na statické a dynamické siete rozoznavame siete podla smeru vypoctu odozvy.
Statické siete su tzv. feedforward typu, teda vypocet odozvy prebieha dopredne smerom
od vstupu k vystupu. Pri dynamickych sietach odozva nezavisi iba od vstupu ale aj od
predchodzich vstupov, vystupov alebo stavov siete. Dynamické siete moézeme dalej rozdelit
na siete obsahujuce spatni vizbu (tzv. rekurentné siete) a dopredné dynamické siete.
Dopredné dynamické siete sa odlisuju od sieti statickych obsahom tzv. tapped delay line
(TDL), ktora ich spédja s predchddzajicimi vstupmi, odozva teda zavisi od celej vstupne;
sekvencie, nielen jednotlivych vstupov.

4.3.4. Algoritmy ucenia

Pri vypocte vah neurénovej siete s ucitelom je cielom optimalizacného algoritmu néjdenie
globélneho extrému - minima - chyby pre dany parameter tlohy. Chyba E (error) je
rozdiel medzi hodnotami vstupnej zavislej premennej a (target) a vypocitanej hodnoty
tejto premennej o (actual). Vypocet teda spociva v postupe, kde sa najprv spravi vypocet
vystupov na zaklade vstupov a vah, a nasledne sa vypocita chyba E. Vypocet sa robi pre
vsetky vystupy a v kazdom cykle ucenia. Tento rozdiel sa vyuzije k spatnému vypoctu
vah a proces sa opakuje tak dlho, az chyba E konverguje k nami akceptovatelnej hodnote.
Proces ucenia teda moézeme interpretovat ako optimalizacnu tlohu s tcelovou funkciou E
definovanou v hyperpriestore, pri ktorom sa hlada jej minimum.

Back propagation

Algoritmus Back Propagation je metédou spatnej propagacie chyby s naslednou tpravou
vah spojeni umelych neurénov spominanej v nadradenej sekcii. Back propagation algorit-
mus robi postupné kroky pomocou algoritmu gradient descent, ktoré tak priblizuji chybu
lokalnemu alebo globdlnemu minimu. Globalne minimum je teoretickym najlepsim riese-
nim a reprezentujice najmensiu moznu chybu, ale jeho dosiahnutie byva velmi vypoctovo
narocné, ak nie nemozné, preto sa uspokojime s jeho blizkou aproximaciou. Vahy siete su
optimalizovana tak, ze po kazdom pohybe vypocitanej chyby pride k proporc¢nej tprave
vah (proporcnej k vplyvu danych vah na vystup, teda chybu, siete). Este pred zahdjenim
ucenia byvaju vahy jednotlivych neurénov nahodne inicializované. Zjednodusene mozeme
algoritmus Back propagation definovat nasledovne:

1. Pre vstup x vypocitaj aktivacné funkcie v prvej vrstve

2. Vypocitaj aktivacné hodnoty dopredne vo vsetkych nasledujicich vrstvach, kombi-
novanim hodnot aktivacénych funkcii neurénov z minulej vrstvy, ich vah a biasu

3. Vypocitaj chybu na vystupe, teda ako daleko je vysledok od vysledku pozadovaného

4. Na zéklade chyby spétne uprav vahy a biasy neurénovych spojeni vypocitanim par-
cidlnych derivacii loss funkcie a z nich ziskanymi gradientami

5. Opakuj s nasledujicim vstupom
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Optimizatory ucenia neurénovych sieti

V tejto podsekcii spomenieme niekolko typov optimalizac¢nych algoritmov pouzivanych na
mieste obycajného gradientového zostupu v back propagation algoritme.

Conjugate gradient descent Konjugovany gradientovy zostup (CGD) je variatnom
algoritmu gradientového zostupu. Podobne ako obycajny GD, aj CGD robi postupnosti
krokov, avsak miesto volby smeru najstrmsieho zostupu je smer kazdého kroku urceny
konjugovanym gradientov, ktoré algoritmus uz vypocital.

RMSProp RMSProp je zalozeny na stochastickom gradientovom zostupe s momentom,
avsak s modifikovanym vypoctom gradientov. To umoznuje rychlejsiu konvergenciu, na-
kolko zmena vypoctov limituje oscilacie krokov gradientového zostupu, a tak umoznuje
algoritmu robit vécsie kroky.

4.3.5. Transfer Learning

Transfer learning je metédou zlepSenia, pripadne urychlenia trénovania modelu strojového
ucenia znovu pouzitim uz existujiceho modelu. V [23] je prehlad pristupov k transfer
learningu, avsak pre potreby tejto prace nam bude stacif jednoduchy sposob zalozeny na
prenose naucenych vrstiev existujiceho modelu do nového modelu. V praxi to znamen4,
ze vybrané vrstvy novej siete inicializujeme vahami z uz existujiceho modelu. Tym sa
preniesli znalosti predoslého modelu, a nasledne pri tréningu nového modelu zablokujeme
menenie tychto prenesenych vah a povolime ho iba v novych vrstvach.

4.3.6. Vyhodnocovanie tréningu neurénovych sieti

Hodnotenie prediktivnych modelov je zvycajne zalozené na merani rozdielov medzi pred-
povedanymi a skutoénymi hodnotami vystupnych veli¢in. V [12] st predstavené zakladné
sposoby hodnotenia pre klasifika¢né a regresné modely neurénovych sieti. Tu poskytujeme
ich prehlad a vzorce podla ktorych sa pocitaji prevzaté z [12].

Hodnotenie regresnych modelov

Najrozsirenejsie hodnotiace funkcie pre regresné modely st stredna kvadratickd chyba
(MSE) a strednd absolitna chyba (MAE). MAE vypocitame nasledovne:

1
Syap(M,0)

3 \

z:| (1, M, 0) — y(i)| (4.4)

Vypocéet MSE je ekvivalentny, ale nepocita s absolitnou hodnotou rozdielu (i, M, 6) —
y(i). Variantom tychto funkcii je eSte stredna absolitna relativna chyba (MAPE).

(i, M, 0) — y(i)]
y()

MAPE berie navyse do tvahy aj relativnu chybu, teda podiel absolitnej chyby a predpo-
vedanej hodnoty.

(4.5)

1 n
Syvape(M,0) = — Z t
n =1



Hodnotenie klasifikacnych modelov

Obdobou MSE je pre klasifika¢né tlohy stredna klasifika¢na chyba pocitanad nasledovne:
1 n

Son(M,6) = = > T3, M. 6), y(7)) (46)
n =1

Kde I(a,b) = 1, ak a = b, inakl(a,b) = 0. Casto je viak spravna klasifikdcia jednej z
tried dolezitejsia ako tie zvysné. Pre vizualizaciu mézeme pri testovani modelu generovat
tzv. maticu zdmen (confusion matrix). T4 ma tvar matice kde zobrazujeme pocty pred-
povedanych a skutoc¢nych tried v testovanom datasete a v bunkach matice teda vidime
pocet spravne oznacenych prikladov true positives(TP), spravne neoznacenych true nega-
tives(TN) a chyby, nespravne neoznacenych false negative(FN) a nespréavne oznacenych
false positive(FP). Na priklade s dvoma triedami yes a no by matica vyzerala nasledovne:

| Predicted YES (yes’)  Predicted NO(no')

Actual YES (yes) TP EFN
Actual NO (no) FP TN

Tabulka 4.1: Definicia matice zamen, Zdroj: Autor.

Na zdklade tychto poc¢tov sa potom spocitavaju ukazovatele accuracy(spravnost), re-
call(alebo senzitivita), precision(presnost). Tie poc¢itame nasledovne:

(IP+TN) TP TP
total Recall = —  (4.8)  Precision = — (4.9)
(4 7) yes yes
Dalsim ukazovatelom zvykne byt tzv. F1 score, ktoré je vaZzenym priemerom senzitivity a
presnosti.

Accuracy =

4.4. Vybrané typy neurénovych sieti

V tejto sekcii v kratkosti predstavime niekolko typov neurénovych sieti, s ktorymi budeme
v ramci tohto textu pracovat.

4.4.1. Konvoluc¢né siete

Konvolucné siete st typom viacvrstvového perceptronu vyuzivané ¢asto na rozpoznavanie
obrazu, klasifikdciu obrazkov, ¢i spracovanie prirodzeného jazyka. V kontexte tejto prace
budeme pouzivat konvolu¢nu sief na klasifikaciu obrazkov. Obecne sa konvolucné siete
skladaju z konvoluénych vrstiev, tzv. pooling vrstiev a plne prepojenych vrstiev, zvycajne
v architekture vstup - konvoluéna - konvoluénd - pooling - ... - plne prepojena - vystup.

Princip fungovania

Pri rozpoznavani obrazu moézeme pocitacu dat iba informéacie o pixeloch, teda si mozeme
predstavit obraz ako maticu hodnot s vyskou a Sirkou velkosti obrazku (v pixeloch), ale
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pritomnu v troch kanaloch (RGB - podla sposobu akym pocéitace reprezentuju farbu). V
konvolu¢nych vrstvach dochddza k vytvaraniu filtrov - malych okien, ktoré sa pozeraju
iba na maly vyrez klasifikovaného obrazu, ktory je tiez predstaveny maticou a si v nom
definované vahy. Nésledne prebieha konvoltcia, alebo nasobenie po elementoch, medzi
hodnotami filtru a hodnotami z obrazu postupne po malych vyrezoch (po jednej kon-
volucii sa sledovany vyrez obrazu posunie o velkost filtra). Postupne potom dochadza k
postvaniu tohto filtra vzdy o jeden pixel a néasledne spocitaniu dalsich konvolucii, az kym
neprejde cely obraz. O filtroch m6zeme premyslat ako o rozpoznavacoch urcitych tvarov,
napr. vertikalnych a horizontélnych ciar. Postupnou konvoliciou celého obrazu siet zisti,
kde sa na nom nachadzaju vertikalne Ciary, nasledne vymeni filter za iny a postup opa-
kuje. Vysledkom konvolicie st vysoké ¢isla, kde je filter podobny tvaru na vyreze, a malé
c¢isla, kde je tvar rozdielny.

V pooling vrstvach dochadza k downsamplingu, zvycajne vo forme redukcie matice z kon-
volucnej vrstvy na niekolko mensich regionov, z ktorych sa vyberie maximdalna hodnota.
Takto zredukovana matica sa nasledne pouzije v dalSej vrstve, aby sa znizili naroky na
pamat, ale aj predislo overfittingu.

V kazdej dalsej vrstve su detekované zlozitejsie obrazce, az kym dojdeme na k posled-
nej plne prepojenej vrstve, ktora je priamo napojena na Y vystupov, reprezentujicich Y
kategorii, ktoré rozpoznavame. Tu prebieha koreldcia medzi zlozitymi obrazcami (nohy,
rohy, atd.) a rozpozndvanymi kategériami.

4.4.2. Rekurentné siete

Rekurentné neurénové siete (RNN), na rozdiel od klasickych doprednych sieti, pri pre-
chode informécie neurénom nebert do uvahy len aktualny vstup, ale aj hodnotu predo-
slého vstupu. Neuréony v RNN teda maji vahy nie len pre spojenia s neurénmi v nizsej
vrstve, ale aj vahu pre ich minuli hodnotu, a obe sa upravuju pocas tréningu. Kvoli tomu
sa RNN ucia modifikovanym algoritmom back propagation, zvanym ''Back propagation
through time''. To ddva RNN lepsiu schopnost ucit sa z dat, ktoré sa zvycajne vyskytuji v
sekvenciach, teda poskytuju informacie o vstupoch, ktoré pridu dalsie, ako napriklad pri-
rodzeny jazyk alebo data merané v ¢ase. Dalsim rozdielom RNN je schopnost mapovania
nielen one-to-one, ale aj one-to-many, many-to-one a many-to-many. Klasické dopredné
siete mapuju iba vstupy na vystupy, teda one-to-one.

Back propagation through time Back propagation through time si mézeme jedno-
ducho predstavif ako back propagation na tzv. ''rozvinutej'' rekurentnej sieti. Rozvinutie
RNN je abstraktna pomocka, kedy si mézeme RNN predstavif ako sériu doprednych ne-
urénovych sieti, kedy pre kazdy dalsi vstup sa pripoji nova siet na koniec série, ¢o nam
lepsie dovoli pochopit koncept upravovania vah v RNN. V RNN totiz vypocitana chyba,
urc¢ujuca odchylku od ocakavanej odpovede, zavisi nielen od terajSieho vstupu, ale aj od
vstupu predoslého. Takze chyba a nasledné tuprava vah je spatne propagovand od posled-
ného vstupu v ¢ase smerom k prvému, cez vSetky rozvinuté minulé vstupy.

RNN, podobne ako iné deep networks sa vsak stretavaji s dvoma typmi problémov, tzv.
"explodujucimi' a "miznicimi' gradientmi. K explodujicim gradientom dojde pri aku-
mulacii chyby pocas back propagation, ¢o sposobi narast vah neurénov na velmi vysoké
¢isla, ¢o nasledne interferuje s uc¢iacimi schopnostami siete. Podobne mizntce gradienty st
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zrkadlovym problémom, kedy sa akumulaciou chyby stane, ze vahy sa budu limitne blizit
k 0 a vzniknd nam tak tzv. mftve neurény, ktorych hodnota sa kvoli vahe 0 uz dalej v
sieti nevyuzije k rozhodovaniu ani uceniu. Tieto problémy vyriesili autori clanku [8], kde
predstavuju Long-Short Term Memory siet, ktord je typom RNN eliminujticim problémy
miznicich a explodujicich gradientov.

Long-Short Term Memory siete

LSTM siete su teda Specialnym typom RNN, ktoré boli pévodne explicitne navrhnuté
pre zlepsenie schopnosti dlhodobej paméte rekurentych sieti. RNN by mali byt teoreticky
schopné si pamatat aj vplyv vzdialenych predoslych vstupov, avsak v praxi to nebolo cel-
kom pravdou. Architekttira RNN implementuje pamét jednoduchym pridanim predoslého
vstupu pomocou aktivacnej funkcie (napr. tanh), mozeme teda hovorit o jednovrstvovej
architektire. V architektire LSTM sieti je tento jednouchy spdsob nahradeny az Styrmi
vrstvami, usporiadanymi do troch bréan (gate), ktoré interaguju s tzv. ''cell state'', ktory
si mozeme predstavif ako funkciu informacii o predoslych vstupoch.

Forget gate
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\
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< 7 Mul \ Sum =
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Input gate Output gate

Obrazek 4.4: Schéma neurénu siete typu Long-Short Term Memory, Zdroj: Autor, podla
[14]

Forget Gate Forget gate je tvorend jednou vrstvou so sigmoidovou aktivacnou funkciou
a nasobenim. Sigmoidova funkcia ma obor hodnét v intervale <0,1> a nasobenim jej
hodnoty (vypocitanej z aktudlneho vstupu a vystupu predoslej vrstvy) s cell state tak
mozeme regulovat aké mnozstvo informacii z minulych vstupov bude pokracovat do dalsej
vrstvy LSTM siete. Forget gate tiez riesi spominané gradientové problémy tym, ze nedovoli
akumulacii privelkych, ¢i primalych gradientov a tak predide explodovaniu, ¢i miznutiu
gradientu.

Input Gate Opacne od forget gate, input gate reguluje, kolko informacii do cell state
pridame. Je opat tvorend sigmoidovou vrstvou, avsak teraz v tandeme s vrstvou aktivova-
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nou funkciou hyperbolického tangentu. Sigmoidova vrstva urcuje, ktoré hodnoty cell state
budeme upravovat, a tanh vrstva vyberie nové hodnoty, ktoré si kandidatom na pridanie.
Nasledne vystupy oboch vrstiev multiplikujeme a pridame do cell state sumovanim. Hod-
noty v oboch vrstv8ch st opéf vypocitané z aktualneho vstupu a zo vystupu z minulej
vrstvy.

Output Gate Output gate urcuje, aky vplyv mé cell state na vystup tohto neurdénu.
Znovu su tu pritomné vrstvy sigmoid a tanh, najprv vrstva sigmoid urci, ktoré casti
kombinacie aktualneho vstupu a vystupu predchadzajicej vrstvy zahrnieme vo vystupe
tejto vrstvy a tanh, ktord transformuje hodnoty cell state do intervalu <-1,1> (obor
hodnét tanh). Naslednoym vynasobenim vystupov oboch vrstiev vznikne vystup neurénu.
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5. Akciové analyzy

Pri obchodovani na kapitalovych trhoch je prirodzene cielom zhodnotenie vlozenych
finanénych prostriedkov. Na dosiahnutie tohto ciela je nutné mat informacie o tom, kedy
je vhodné akcie nakupovat, a kedy ich predavat. Pre kontext tejto prace teda v kratkosti
opiseme tri hlavné metody akciovej analyzy, s blizsim pohladom na technicki analyzu,
ktora je vzhladom na jej jednoducht automatizaciu pre nas najzaujimavejsia. Tato kapi-
tola cerpa z [24]

5.1. Fundamentalna analyza

Fundamentdlna analyza akcie mé za ciel ur¢it vnutorni hodnotu akcie, teda cenu na
ktorej by sa jej hodnota na trhu ustéalila pri zhode ponuky a dopytu. Pri ur¢ovani vnitor-
nej hodnoty vlastne odhadujeme budtci diskontovany cash flow - vyplatené dividendy a
realizovany diskontovany kapitalovy vynos. Problémom je, ze jednotlivé podniky st vy-
soko ekonomicky previazané so svojim okolim, ¢i uz v odvetvi, v ktorom posobia, alebo v
ramci narodného hospodarstva, atd. Preto je v rdmci fundamentalnej analyzy potrebnych
niekolko dalsich analyz, kym mozeme spravit informovany odhad vnutornej ceny akcie.
Principom vsak je zistit, ¢i je vnitorna cena akcie vyssia alebo nizsia ako jej aktualna
cena na trhu a tak zistit, ¢i je akcia nadhodnotend alebo podhodnotena. Nadhodnotené
akcia je signdlom na predaj a podhodnotena naopak signdlom pre nakup akcie.

5.2. Psychologicka analyza

Psychologicka analyza sa opiera o vplyv psychiky obchodnika na jeho vlastné chovanie
na kapitalovych trhoch, a tiez aj o spravanie obchodnikov ako stcast davu (vsetkych
obchodnikov poésobiacich na trhu). Vidi jednanie obchodnika ako kombindciu informéacii
ziskavanych z okolia (ceny akcii, vysledky fundamentdlnej a technickej analyzy) a vlast-
nosti obchodnika samotného (sklon k riziku, osobnostné charakteristiky, atd.). Existuje
niekolko koncepcii, pre ilustraciu tu mézeme uviest Kostolanyho burzovi psycholégiu, ¢i
Tedriu spekulativnych bublin.

5.3. Technicka analyza

Technickd analyza sa snazi odhadnut budicu trhova cenu akcie na zaklade cien minulych.
Pouzivaju sa v nej grafické a matematické metody, ktoré predpokladaju ze kurzy inves-
ti¢nych néastrojov sa pohybuju v trendoch a Ze zoskupenim niekolkych roznych trendov
vznikaji vo vyvoji kurzov vzory alebo formécie, ktoré maji tendenciu sa opakovat. V [24]
st zakladné myslienky zhrnuté do troch téz:

1. VSetky informacie, ktoré si zverejnené a suvisiace s danym investi¢cnym nastrojom
st zohladnené v jeho kurze (cene).

2. Vo vyvoji kurzov existuju vzory vo vSetkych ¢asovych horizontoch - kratkodobom,
strednodobom aj dlhodobom
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3. Tieto vzory sa za urc¢itych podmienok opakuju

Z pohladu delenia metéd mozeme okrem spominaného delenia na grafické a matematické
metddy (alebo technické indikatory) pouzit aj delenie na leading a lagging metdédy a
indikatory.

e Leading metédy a indikatory analytikovi pomahaju predpovedat, ktorym smerom
sa sa bude kurz vyvijat, teda ¢i bude pokracovat v trende, alebo sa trend otoci.
Tieto indikatory je vhodné pouzit, ak nie je na trhu silny trend.

o Lagging metddy a indikatory informuji o momentalne prebiehajicom trende alebo
jeho zmene, ktord uz nastala. St dobrym zdrojom informécii na trhu so silnym
trendom.

5.4. Grafické metédy

Grafické metody technickej analyzy inak nazyvané aj charting vyuzivaju grafy na identi-
fikdciu dlzky a sily trendu vo vyvoji kurzu k odhadovaniu jeho zmeny. Medzi pouzivané
grafy patria napriklad Line Chart, Bar Chart, Candlestick Chart a iné. Medzi pokrocilé
grafické metédy patri aj spominand Elliottova vinova tedria, ktorej vyuzitie je jednym z
predmetov tejto préace, a preto sa niou budeme blizsie zaoberat v sekcii 6.

5.5. Indikatory technickej analyzy

Existuje mnozstvo jednotlivych ukazovatelov technickej analyzy, ktoré sa lisia sposobom
konstrukcie, vypovednou hodnotou, spolahlivostou, a inymi charakteristikami. V tejto
préaci preberieme delenie popisané v [24] a v nasledujicich podsekcidch uvedieme hlavné
charakteristiky jednotlivych skupin, ako aj popis vybranych ukazovatelov.

5.5.1. Trendové indikatory

Do tejto skupiny ukazovatelov patria kizavé priemery a ukazovatele na nich zalozené.
Ide jednoznacne o lagging ukazovatele, ktoré si velmi oblibené a podobne aj pomerne
spolahlivé.

Kizavé priemery su pouzivané hlavne na zistenie druhu nastipeného trendu a na iden-
tifikdciu a potvrdenie jeho zmien. VSeobecne sa pocitaju ako priemerny kurz investicného
nastroja alebo priemernt hodnotu indikatory za urcité obdobie, ktoré je kazdy vybrany
casovy usek upravované, teda pride k odstraneniu najstarsej hodnoty a pridaniu najnovse;j.
V praxi sa pouziva niekolko druhov kizavych priemerov, ktoré sa lisia sposobom konstruk-
cie. Spomenit mdzeme jednoduchy (vSetky hodnoty maji rovnaki vahu), vaZzeny (novsim
hodnotdm pribtuda véha linedrne ) a exponencidlny kizavy priemer (novsie hodnoty maju
vahu exponencidlne vyssiu).
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Bollingerove pasy Bollingerove pasy vznikaji vertikdlnym posunutim jednoduchého
kizavého priemeru nahor a nadol o uréity pocet smerodajnych odchylok kurzu analyzova-
ného investi¢cného nastroja. Tymto vznikne pasmo, ktorého Sirka je naviazana na volatilitu
kurzu a umoznuje zohladnif charakter a silu trendu. Pévodne ich zakladatel John Bollin-
ger konstruoval s pouzitim 20-dnového kizavého priemeru a posunom o +- dve smerodajné
odchylky. Pre prakticku interpretaciu je nadefinovanych niekolko charakteristik:

1. Ostré zmeny v kurze maju tendenciu sa objavovat po ztzeni pasov, teda pri poklese
volatility

2. Ak sa kurz dostane vyrazne mimo pasmo, tak sa oCakava pokracovanie trendu

3. Vrcholy a dnd mimo pasmo nasledované vrcholmi a dnami v pasme signalizuji
zmenu trendu

4. Pohyb kurzu, ktory zacina na jednom pase méa tendenciu pokracovat aj do pasu
druhého

Parabolic SAR Parabolic Stop and Reversal je dalsim lagging indikatorom, ktory sluzi
na stanovenie stop-signalov a obratov v trende. Tento ukazovatel je konstruovany pomocou
nasledujiceho vzorca:

SARO = SAR_l + G(Pex — SAR_l) (51)

Tu SARy je hodnota indikatoru pre dany obchodny den, SAR_; je hodnota indikatoru pre
predosly den, a je akceleracny koeficient a P,, je extrémny bod - maximum (pri rastticom)
alebo minimum podla aktualneho smeru trendu. Indikator je interpretovany na zaklade
vystupenia kurzu nad alebo pod krivku Parabolic SAR, ktora je zakreslovana nad kurz v
pripade klesajticeho trendu a pod kurzom pri stiipajicom trende. Principom je, Ze vicsSina
trendov kopiruje tvar paraboly, s pomalsim rozbehom a nasledne akceleraciou az do bodu
vysilenia. Krivka Parabolic SAR, vdaka akceleracnému koeficientu, tak kopiruje tento
tvar a ked pride k predbehnutiu trendu touto krivkou, tak to je signalom pre nakup alebo
predaj.

5.5.2. Cenové indikatory

Ukazovatele z tejto skupiny st postavené a kalkulované na tidajoch o kurzoch, resp. cenach
investiénych instrumentov. Mnoho z nich méa charakter oscilatorov, ktorych hodnota kolise
okolo stanovenej tirovne, alebo pasma. Ich konstrukcia je zalozend zvycajne zalozend na
rozdiele, ¢i podiele dvoch alebo viacerych kurzovych hodnot. Ich interpretaciou sa daju
zistovat oblasti podkipeného a presyteného trhu alebo divergenciou vyvoja oscilatoru a
kurzu mozeme pozorovaf zmeny v trendov.

Price Rate of Change Price ROC je oscilator, ktory osciluje okolo linie 0 a tym
vypoveda o zrychleni, ¢i spomaleni trendu, jeho zmene a charaktere. Najviac pouzivanou
verziou je meranie percentudlnej zmeny kurzu za poslednych n casovych obdobi (dnov,
tyzdnov, atd., najcastejsie 12 a 25 denné). Rast indikdtora je odrazom rastu kurzu a
naopak. Price ROC vypocitame nasledovne:

dnesnyKurz — kurzPred N

P =
ROC kurzPredN

%100 (5.2)

23



Interpretacia Price ROC sa ¢asto pouziva na urcovanie podkipeného alebo presyteného
trhu.

5.5.3. Objemové indikatory

Téato skupina ukazovatelov, ako nazov napoveda, pracuje na zaklade objemu obchodov,
pripadne spojenych s informaciami o kurze. Mozeme ich povazovat za ukazovatele sily
trhu, kde silny trend je sprevadzany rastiicim objemom obchodov a prudky pokles objemu
naopak signalizuje oslabenie trendu, ktoré moze vyustit az do jeho zmeny.

Volume rate of change Volume ROC je indikator analogicky k Price ROC, teda ide o
percentualnu zmenu objemu za niekolko poslednych obdobi. Odchylenie od stredovej linie
smerom hore alebo dole znamend posilu prebiehajicej tendencie trhu (rast alebo pokles).
Vypocet je taktiez analogicky k Price ROC:

dnesnyObjem — objemPred N

PROC =
objemPred N

%100 (5.3)

Price and Volume Trend PVT je leading indikatorom, ktory meria smer toku objemu
obchodov, teda ¢i objem plynie "do'" alebo 'zo' sledovaného investicného néstroja. V
zavislosti na charaktere zmeny kurzu PVT k svojej véerajsej hodnote pricita, alebo od¢ita
objem obchodov propor¢ne k percentudlnej zmene kurzu. Vypocet PVT je definovany
nasledovne:

Ak Py > P_;:
Py— P
PVT,=PVT_ , + (Vo% (5.4)
-1
Ak Py < P_q:
Py— P
PVTy=PVT_ | — (vo% (5.5)
-1

V s$pecidlnom pripade, ze nepride k zmene kurzu, tak nepride ani k zmene PV'T, teda PV'Tj
= PVT_,. Na zaklade PVT mozeme hovorif o signale k nakupu, ak PVT zac¢ne nahle
stupat, ale kurz este klesa. Naopak signdlom k predaju nastroja je negativna divergencia
PVT a kurzu, teda ak PVT zac¢ne nahle klesat, zatial ¢o kurz este rastie.

5.5.4. Indikatory sentimentu

Sentiment indikatory sa pokusaji zachytif nalady, emocie a chovanie tcastnikov trhu.
Ich zédkladom je predpoklad, Ze psychologické aspekty su signifikantnym kurzotvornym
faktorom na trhu. V ramci sentiment indikatorov rozlisujeme tzv. cyklické, ktoré sa riadia
chovanim profesionalnych investorov (spravidla dspesnych), a anticyklické ukazovatele,
ktoré sleduju chovanie Sirokej investorskej verejnosti.

Barron's Confidence Index BCI je cyklicky indikator sledujuci situaciu na trhu stat-
nych a podnikovych dlhopisov. Je zalozeny na predpoklade, Ze situacia na trhu dlhopisov
o niekolko tyzdnov alebo mesiacov predbieha situaciu na trhu akcii. BCI informuje o
predpokladanej tirovni rizika na trhu. Spravidla sa BCI pocita ako pomer medzi vynoso-
vou mierou zo $tatnych dlhopisov vysokej kvality (napr. 10 najbonitnejsich) a vynosovou
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mierou z podnikovych dlhopisov priemernej kvality (napr. priemerna vynosova miera Dow-
-Jones dlhopisového indexu zo 40 dlhopisov). Ak hodnota BCI vzrastie na zhruba 85 az
95, tak to signalizuje stipajuci trend, ktori sa s oneskorenim prenesie aj na akciovy trh,
teda je pre analytika ndkupnym signalom, kedze ocakdvame narast kurzov. Naopak po-
kles pod 80 (presné ¢isla zélezia od analyzovaného trhu a ¢asového obdobia) je signalizuje
prichod klesajiceho trendu a je teda signalom na predaj.

5.5.5. Indikatory sirky a vykonnosti trhu

Poslednou skupinou indikatorov technickej analyzy st indikatory sirky a vykonnosti trhu.
Tie st indikatormi globalnych trendov, zaloZzenych na premise, ze pri rastiicom trhu pre-
vysuje pocet rastucich akcii pocet klesajucich akcii a naopak. Ak pocet rastucich akcii
zacne pri rasticom trhu prudko klesat je pravdepodobné, ze dojde k oslabeniu, pripadne
zmene trendu.
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6. Elliottova vlnova teédria

Vinovu teoériu predstavil R. N. Elliott v 30. rokoch minulého storocia v jeho knihe The
Wave Principle, kde popisuje sposob analyzy akciového trhu na zaklade nim definovanych
vlnovych konstrukeii. V ramci tejto sekcie budi prezentované zaklady Elliottovej vinovej
teérie, ako si popisané v [19].

6.1. Zaklady teodrie

Eliottova tedria je zalozend na hierarchickom systéme roznych typov vin, pod ktorymi si
mozeme predstavit pohyb ceny akcie alebo iného aktiva. Elliott pomenoval devat stupnov
vin - velky supercyklus, supercyklus, cyklus, primédrne, stredné, malé, mensie, najmensie
a minimalne vlny. Tieto typy tvoria hierarchiu tak, ze kazdy typ Vlny sa sklada z nizsieho
radu vin. Teda napriklad vina cyklus sa sklad4 z prlmarnych vin, ktoré dalej modzeme
rozlozit na stredné vlny, ktoré si zlozené z malych vin, atd. Mozeme teda povedat, ze
vlny maju fraktalny charakter.

Zakladnym vzorom Ellliottovej tedrie je patvinovy pohyb, ktory ide bud v smere alebo
proti smeru pohybu vlny vyssieho stupna. Ak ide o pohyb v smere, tak hovorime o vlne v
hybnom rezime, ak naopak, tak o vinu v rezime korekénom. Najtypickejsim predstavitelom
hybného rezimu je impulz. Impulz méze byt hybny v zmysle rastu, ale aj poklesu ceny
aktiva. Impulzné viny musia spliiat nasledujtce pravidla (pre rastuci impulz, pravidla su
oto¢ené pre impulz klesajuci):

1. Vlna 2 nikdy nevstupuje do zény viny 1
2. Vlna 3 nikdy nie je najkratsia

3. VIna 4 nikdy nevstupuje do zony viny 1, resp. ziadna cast viny 4 nie je totozna s
vinou 2

V pripade, zZe tieto pravidla nie si dodrzané nepdjde o impulz, ale o korekciu. Impulzy
mozeme rozdelit na dva typy:

1. Trendové - maju tri vlny v hybnom rezime (vlny 1, 3, 5) a dve v korekénom (vlny
2, 4)

2. Termindlne - termindlny impulz nespliia tretie pravidlo impulznej viny, ¢asto na seba
beria trojvilnovi podobu a signalizuje, Zze bude nasledovat ostré otocenie trendu

Korekéné viny st vseobecne trojvlinové a posobia proti hybnym vinam. Treba si vSak dat
pozor, nakolko st pojmy hybné a korekéné viny relativne a teda zavislé od toho, vzhladom
ku ktorym dalsim vindm ich analyzujeme.

6.2. Hybné viny

Hybné viny sa pohybuji rovnakym smerom, ako vina o stupen vyssie. Pre viny z patvl-
novej forméacie hybnej viny plati, ze 2 < 1a 3 >4 a3 > 1 a vlna 3 je aj najvicsou z vin
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1, 3 a 5. Medzi hybné vlny zaradujeme uz spominané trendové a terminalne impulzy. Aj
ked zakladné impulzy su patvinové formacie, tak existuji dva javy, pri ktorych sa dlzka
tychto formécii moze zmenif.

PredlZenie impulzu je ¢astym javom, kedy sa podvina v hybnom rezime (1, 3, b)
rozéleni alebo rozvinie do vin nizSieho stuptia a teda z pétvlnového impulzu sa stane
devétvlnova postupnost. Najéastejsie prichadza k prediZeniu viny 3, a navyse je aj mozné,
7e sa predlZenie vyskytne aj rekurzivne opéat vo vzniknutej formécii nizsieho stupiia.

Zlyhanim impulzu nazyvame situaciu, kedy sa vlna 5 nedostane za vrchol viny 3.

Obrézek 6.1: Impulz a predlzenie impulzu, Zdroj: Autor, podla [19]

6.3. Korekcné viny

Korekcie postupuju proti smeru viny vyssieho stupna a maju vzdy trojvinovy charakter.
Korekcie sa delia do styroch skupin:

1. Cikcak - moze sa vyskytovat aj v zlozeni z podvin v tvare 5-3-5
2. Rovina - vyskytuje sa aj v zloZeni z podvin v tvare 3-3-5

3. Trojuholnik - ten este delime na zuzujuici sa a rozsirujuci sa a dalej podla trendu na
vzostupny, zostupny alebo symetricky

4. Kombinacia - je zlozena z jednoduchsich typov korekcii, ale cikcak a trojuholnik sa
v nej vyskytuju maximalne raz a to tak, ze trojuholnik je na jej konci.
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Obrazek 6.2: Typy korekcii, zlava doprava - cikcak, rovina a trojuholnik, Zdroj: Autor,
podla [19]

7. Analyza casovych rad

Pristupov k analyze casovych rad existuje velmi mnoho. V tejto kratkej kapitole pred-
stavime iba analyzu pomocou spojitej vinkovej transformaécie, ktord je z hladiska tejto
prace zaujimava.

7.1. Spojita vinkova transformaéacia

Spojita vinkova transformacia (CWT) sa pouziva na analyzu signdlov. Podobne ako Fou-
riérova transformacia (FT), aj CWT pouziva vnitorny sucet signdlov na meranie ich
podobnosti. Rozdielom je, ze pri F'T sa pouziva stcet s komplexnymi exponencidlami, pri
CWT funkciou ktord slizi na sicet (analyzu) je tzv. vinka [22]. CWT porovnéva analy-
zovany signal s rozne skalovanou a posunutou vinkou, ktorej vyber zavisi iba od toho, ¢o
chceme pomocou CWT zistit. Prikladom ¢asto pouzivanej vinky je tzv. Morletova vinka.

r T I I 7

L 1 1

-4 -2 -2 -1 0 1 F] 3 4

Obrazek 7.1: Graf Morletovej vinky, Zdroj: Autor.

Vysledné koeficienty CWT mozeme nasledne interpretovat réznymi sposobmi, napri-
klad vo forme scalogramov. Scalogram je grafom absolitnej hodnoty koeficientov CW'T
ako funkcie ¢asu a frekvencie. Na scalograme mozeme dobre pozorovat komponenty sig-
nalov s nizkym trvanim a vysokou frekvenciou.
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7.2. Hurstov exponent

Hurstov exponent H, ktory definoval H. E. Hurst v jeho préci [9], je spésobom merania
miery chaotickosti analyzovaného signélu, resp. ¢asovej rady. Exponent nadobtida hodnoty
z intervalu < 0,1 >, kde H = 0.5 predstavuje najvyssiu mieru chaosu - tzv. Brownov
pohyb alebo nahodni prechadzku. Vyvoj signalu s touto hodnotou H je velmi tazké, ak
nie nemozné predikovat. Hodnoty H < 0.5 znacia, ze signdl ma tzv. anti-perzistentny
charakter. Teda ma tendenciu sa vracat k svojmu dlhodobému priemeru - po naraste
spravidla nasleduje pokles, po ktorom nasleduje narast, atd. Tendencia ja tym silnejsia,
¢im je hodnota exponentu blizsie k nule. Na druhej strane ak H > 0.5 tak hovorime o
trendujicom signale, teda ocakavame, ze po poklese bude nasledovat pokles a po naraste
narast, aspon v kratkych casovych intervaloch. Opét plati, Zze ¢im je hodnota exponentu
blizsie k jednej, tym silnejsi je trend.
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8. Zhrnutie teoretického vychodiska

V predoslych kapitolach boli predstavené témy z oblasti investicného rozhodovania,

neurénovych sieti, analyz kapitalového trhu a analyzy casovych rad. Tie predstavuju te-
oreticky zaklad tejto prace. Teodria investicného rozhodovania a analyz kapitalového trhu
st dolezité pre uvedenie cielov prace do Sirsieho kontextu. Téma spojitej vinkovej trans-
formécie a Hurstovho exponentu st dolezitymi stucastami teoretického vychodiska kvoli
vysvetleniu spdsobu fungovania navrhnutého systému a prepojeniu Elliottovej teodrie s
neurénovymi sietami. Tematika Elliottovej vinovej tedrie spolu s tematikou neurénovych
sieti tvoria jadro navrhovaného systému.
Z investicného rozhodovania je pre pracu zaujimavy pristup k investiciam na kapitdlovom
trhu, ich rizikd a mozné pristupy k hodnoteniu ich atraktivnosti pre podnik. Vybrané
technické indikatory z uvedenej podkapitoly o technickej analyze kapitdlového trhu su
pouzité na trénovanie referencnej siete typu LSTM a zakladné principy Elliottovej teérie
su vyuzité na vytvorenie datasetu scalogramov, ktorymi je nasledne trénovana konvo-
luéna neurénova sief. Vo faze testovania navrhnutého systému st vyuzité pristupy pre
hodnotenie klasifikacie, hlavne matica zamen a k nej prislichajice ukazovatele.
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9. Prehlad vyuzitia umelej
inteligencie na kapitalovych
trhoch

Vyuzitie umelej inteligencie je ¢im dalej tym rozsirenejsie v podnikovej praxi, report
[20] z roku 2018 pontika prehlad niektorych z najnovsich vyuziti umelej inteligencie, hlavne
deep learningu, v oblastiach marketingu, pricingu, reklamy, a podpory rozhodovania nie-
len manazmentu, ale aj radovych zamestnancov.

Z pohladu tejto préace je pre nas zaujimavé vyuzitie spojitej vinkovej transformacie, Elliot-
tovej teodrie a deep learningu v oblasti investicii a obchodu na kapitalovom trhu. Vyuzitie
spojitej vinkovej transformacie na analyzu kapitdlového, komoditného a forexového trhu
je dobre dokumentované. V [13] je CWT pouzité na analyzu cyklov cien ropy a v [11]
je CWT, konkrétne s Morletovou vinkou, aplikované na analyzu korelovanych pohybov
medzindrodnych indexov kapitdlového trhu. Skibenie aplikécie scalogramov a neuréno-
vych sieti taktiez naberd na popularite s rozpoznavanim reéi, ako v [2], kde je vyuzité na
analyzu zvukovej scény. Dalsie vyuzitie tejto kombindcie pristupov sa dé najst v medicine
napriklad na detekciu epileptickych zachvatov, ¢i ich diagnostiky [6].

Vyuzitie neurénovych sieti na predpovedanie pohybov na finanénych trhoch je taktiez uz
pomerne dobre preskiimanou oblastou. V [3] je popisané vyuzitie doprednej neurénove; si-
ete s klasifikacnym pristupom na predikciu trendu komoditnych a forexovych terminovych
obchodov. Velmi zaujimavou je v tejto problematike vyuzitie siete typu Long-Short Term
Memory, ktord figuruje v mnozstve odbornych ¢ldankov. Spomentit mézeme [7], kde autori
aplikuju LSTM siet na predikciu pohybov pre vsetky akcie, ktoré tvoria index S&P500 na
datach od roku 1992 do roku 2015. V tomto ¢lanku autori preukazali, ze pouzitie LSTM
siete dava lepsie vysledky ako zauzivanejsie pristupy zalozené na metdédach strojového
ucenia ako logistickd regresia a random forest, ¢i aj iné pristupy deep learningu. Porovna-
nie rdznych architektir neurénovych sieti poskytuje aj [18], v ktorom autori porovnavaji
konvoluc¢ni, rekurentni a LSTM siet pri predikovani budicej hodnoty kurzov akcii. V ob-
lasti aplikovania Elliottovej tedrie taktiez prichadza k aplikacii strojového ucenia a deep
learningu. Prikladom méze byt [26], kde je Elliottova tedria vyuzita na vyvinutie indikéto-
rov, na ktorych je ucena neurénova siet, ¢i [16], kde je rozpoznavanie vzorov Elliottovych
vin pouzité na predikciu GBP JUSD forexového trhu. Metodoldgia pouzitia vzorov Elli-
ottovych vin v [16] je zalozena na [25], kde je predstaveny pristup rozpoznavania vzorov
Elliottovych vin pomocou neurénovych a pseudoneurénovych sieti.

Na zaklade reserse pouzitych pristupov k predikcii trendu mozeme konstatovat, ze samo-
statne uz boli dobre preskiimané oblasti aplikacie ako neurénovych sieti, tak Elliottovej
teodrie a zaroven vyuzitia CW'T, ¢i scalogramov. Avsak z tohto pohladu na stav vyuzivania
umelej inteligencie na finan¢nych trhoch moézeme povedat, Ze este nebola velmi presku-
mand oblast, kde by boli sklbené pristupy vyuzitia Elliottovej teérie s vyuzitim spojite]
vinkovej transformécie a scalogramov. Deep learning nam potom poskytuje néastroje, ako
napr. konvolu¢né neurénové siete, na realnu aplikaciu takéhoto pristupu.
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10. Implementacia

Téato kapitola obsahuje navrh a popis implementacie nového pristupu k predikeii
trendu na kapitalovom trhu zalozenom na, podla autorovych informécii predtym nepresk-
umanym, rozpoznavani vzorov Elliottovej vinovej teodrie zo scalogramov historického vy-
voja kurzov akcii pomocou konvolucénej neurénovej siete. Okrem toho je tu uvedeny aj
navrh a implementacia tradi¢nejsieho pristupu k predikcii trendu kurzu na kapitdlovom
trhu pomocou deep learningu zalozenom na sieti typu Long-Short Term Memory, ktora
ja pouzitd ako baza pre porovnanie vyuzitelnosti navrhnutej CNN.

10.1. Konvolu¢na neurénova siet na principe Elliotto-
vej teodrie

V [21] je predstaveny pristup k rozpoznavaniu srdcovej arytmie zo scalogramov vytvore-
nych z priebehu EKG. Pristup teda riesi problém rozpoznavania zmeny signalu, c¢o je aj
premisou predpovedania vyvoja trendov na akciovych trhoch - v sfére technickej analyzy je
zmena trendu signalizovana historickym priebehom kurzu. Preto v tejto praci navrhujeme,
podla autorovych informaécii, novy pristup k predpovedaniu vyvoja trendu na akciovych
trhoch prave zalozenom na pouziti neurénovej siete a scalogramoch vytvorenych z histo-
rického priebehu kurzu akcie. V tomto pristupe sa opierame o zaklady Elliottovej vinovej
teorie.

10.1.1. Princip fungovania
Elliottova tedria

Elliottova vlnova teéria pozna viny hybného a korekéného charakteru - teda impulzy, ko-
rekcie typu cikcak, rovina, trojuholnik a kombinacia. Teodria teda implikuje rozpoznavanie
piatich tried, jedna pre kazdy typ vlny. Blizsi pohlad na rozpoznavanie vzorov Elliotto-
vych vin z ¢asovych rad poskytuje praca [25], kde spolu rozpozndva az dvanést vzorov,
ktoré mozeme rozdelit do nasledujtcich kategorii:

Impulzy - stipajtce a klesajuce

Trojuholnik - rozsirujuci a zuzujuici

Cikcak

Idealny priebeh Elliottovej viny - impulz a nasledna trojvlnova korekcia

Vzory definované v [25] boli vychodiskovym bodom pre tito ¢ast diplomovej préce, uka-
zalo sa vSak, ze vyuzitie tychto vzorov v kontexte scalogramov a konvolu¢nej neurénovej
siete naraza na dva problémy. Tymi st extrakcia tychto vzorov z dat dennych kurzov akeii,
a ich podobnost pri prevedeni vinkovou transformaciou do podoby scalogramu. Problém s
extrakciou vzorov z dat ma dve casti. Po prvé, definicia korekénych vin sa stdva pomerne
zlozitou, vzory cikcaku a roviny st lahko rozpoznatelné expertom, ale ich automaticky
vyber z ¢asovej rady je zlozity, nakolko sa riadia niekolkymi pravidlami pomerov jed-
notlivych zloziek (podvin) a teda maju vyssiu vypoctovi naro¢nost. Druhym problémom
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bol vyskyt tychto vzorov v pouzitych datach, ktory je v porovnani s impulznymi vlnami
nizsi. To nasledne prezentuje problém pri trénovani, kedy v sieti vznika pozitivny bias k
triedam, resp. vzorom, ktoré maji pocetnejsSie zastipenie v tréningovej sade dat. Preto
sa autor rozhodol rozlisovat iba tri vzory - stupajici impulz, klesajuci impulz, a ostatné
vzory budeme povazovat za korekcie. Toto zjednodusenie dovoluje zvysit velkost datasetu
pre kazdu klasifikovanu triedu, ako aj zvyraznit rozdiely medzi tymito triedami na ich
scalogramoch. Nizke rozdiely medzi scalogramami jednotlivych tried vznikaji hlavne z
rigidnej definicie impulzu v Elliottovej vinovej teorii, kde dve viny, medzi ktorymi je ko-
eficientami je 1% rozdiel mézu patrit do inych tried. Blizsie pribliZenie sposobu pripravy
dat je poskytnuté v podsekeii 10.1.2.

Scalogramy

Ako sme spominali, pre trénovanie siete je potrebny dostato¢ny objem oznacenych tré-
ningovych dat. Povazoval som za vhodné tento dataset vygenerovat sam, nakolko som
nenasiel dostatocne velky vhodny dataset. Scalogramy generujem s pomocou balickov
PyWavelet, matplotlib a AlphaVantage programovacieho jazyka Python z dat stahova-
nych cez rozhranie AlphaVantage API[10]. Generované scalogramy zobrazuji na ose y
samotnu skéalu signdlu, na ose x ¢as a intenzita farby ilustruje koeficienty vypocitané spo-
jitou vlnkovou transforméciou. Pri vinkovej transformécii ponuka balicek PyWavelet na
spojiti vinkovi transforméciu, medzi inymi aj vinky Mexican hat, Morletovu, Gaussove a
Shannonove vinky. Pre ticely generovania scalogramov som pouzili prave Morletovu vinku,
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Obrézek 10.1: Graf Morletovej vinky, Zdroj: Autor.

ktora je najviac podobnd analyzovanému signalu kurzu akcie a teda poskytuje najlepsiu
aproximaciu signalu pri rozlozeni na koeficienty:.

Nésledne uvadzam iba par prikladov scalogramov a im prislichajice grafy postupnosti
bodov, resp. cien akeif, & mnou identifikovanych vzorov Elliotovych vin.
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Obréazek 10.2: Graf klesajiceho impulzu a jeho scalogram z dat spolo¢nosti Tesla
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Obrazek 10.3: Graf impulzu a jeho scalogram z dat spolo¢nosti Apple, Zdroj: Autor
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Obrazek 10.4: Graf korekcie a jeho scalogram z dat spolo¢nosti Apple, Zdroj: Autor

Mozeme z uvedenych scalogramov pozorovat, ze volnym okom moze byt problém roz-
diely medzi vzormi identifikovat. Neurénova sief vsak vdaka aplikovaniu mnohych filtrov a
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extrakcii najcharakteristickejsich rysov zo scalogramov tréningového datasetu by mala byt
viac nez schopna tieto triedy od seba oddelit a aj ich klasifikovat na dopredu neznamych
prikladoch. Aby sme lepsie ilustrovali rozdiely medzi jednotlivymi triedami uvadzame ob-
razky vygenerované aplikaciou funkcie bitového XOR na horeuvedené scalogramy.

Obrazek 10.5: XOR impulz, korekcia, Zdroj: Autor

Obrazek 10.6: XOR korekcia, klesajuci impulz, Zdroj: Autor
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Obrazek 10.7: XOR impulz a klesajuci impulz, Zdroj: Autor

Moézeme vidiet, ze medzi scalogramami impulzov a korekcie je velky rozdiel, znazor-
neny vyraznymi farbami, ktoré ilustruja rozdiel farieb medzi danymi scalogramami. Ako
vidime, scalogram klesajiceho impulzu nie je az natolko rozdielny od scalogramu rast-
ticeho impulzu, avSak predsa je na niekolkych miestach vyrazny rozdiel (svetlo zelend
farba). Na zéklade prave tychto zobrazenych rozdielov uéim konvolu¢ni neurénovu siet
rozpoznavat jednotlivé vzory.

Architektiara navrhnutého systému

Navrhnuty systém sa skladd z dvoch casti - rozpoznavacej a predikénej. Rozpoznévacia
cast je tvorena konvolu¢nou neurénovou sietou, ktora rozpoznava vzory z Elliottovej vl-
novej teodrie na zaklade scalogramov vygenerovanych spojitou vinkovou transformaciou
vzorov z historickej ¢asovej rady vybranych akcii. Vystup siete je nasledne vkladany do
predikcnej casti, tvorenej expertnymi pravidlami zalozenymi na Elliottovej teorii. Ar-
chitektura je inSpirovana ¢lankom [25], kde vysledky klasifikicie vzorov spracuva dalsia
neurénova sief, avsak namiesto druhej, predikénej neurénovej siete sme sa rozhodli iba
pre implementaciu pravidiel vo forme tabulky, nakolko v ramci tejto diplomovej prace
rozpoznavame menej vzorov. Logika predikcii je prezentovana v tabulke 10.1. Pri rozpo-
znani stupajiceho impulzu ocakavam podla Elliottovej teodrie, ze bude nasledovat korek-
cia v opacnom smere, teda déjde k poklesu kurzu - to je pre systém signadlom na predaj
s cielom realizacie kapitdlového zisku. K opa¢nému pripadu pride pri rozpoznani klesaj-
uceho impulzu, vtedy ocakdvam korekciu sposobujicu stipnutie ceny a teda je pre systém
signalom na nakup. Ak systém nerozpozna jasny impulzny signal, tak bude uvazovat o
aktudlnom kurze akcie, ako o kurze v priebehu korekcie, a radsej nebude generovat ani
predajné ani nakupné signdly, aby minimalizoval riziko kapitalovej straty.
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Tabulka 10.1: Tabulka pravidiel generovania predikcii, Zdroj: Autor.

Vzor Predikcia
Stupajuci impulz  Sell
Klesajtci impulz  Buy
Korekcia Hold

AlphaVantage DB

Numerické rozpoznanie Rozdelenie na trénovacie

Vytvorenie scalogramov

vzorov avalida¢né data

Tréning siete

Natrénovand siet

Obrazek 10.8: Reprezenacia navrhnutého systému trénovania konvoluénej neurénovej si-

ete, Zdroj: Autor.

10.1.2. Priprava dat

Déta pouzité na trénovanie siete stahujem z portdlu Alpha Vantage [10], ktory poskytuje
pristup k dennym datam o kurzoch akcii, forexu a kryptomien. Pre potreby trénovania,
testovania a validacie navrhnutej siete som stiahol maximélne dostupné historické data

pre az dvadsatjedna spoloc¢nosti.
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Tabulka 10.2: Vychodiskové data zo sluzby AlphaVantage, Zdroj: Autor.

Symbol Dlzka ¢asovej rady Symbol Dizka &asovej rady
AAPL 5336 JPM 5339
ADBE 5339 MSFT 5304
ACN 4446 MNST 5339
AMGN 5339 NFLX 4237
AMZN 5304 NVDA 5071
ATRI 5339 PG 5339
CSCO 5339 QCOM 5357
GTHX 465 TSLA 2195
JLL 5339 TXN 9357
JBT 2686 \Y4 2772
: : VLO 5339

V predoslych sekcidch som prezentoval rozpoznavané vzory - stupajuci a klesajuci
impulz, korekcia - pri priprave dat tieto vzory identifikujem v stiahnutych historickych
datach, za ucelom vygenerovania datasetu vhodného na ucenie konvolucnej neurénovej
siete. Siet trénujem pomocou pristupu ucenia s ucitelom a preto musi takyto dataset mat
jednotlivé priklady vzorov roztriedené do samostatnych priecinkov podla rozpoznavaného
vzoru. Generovanie datasetu prebieha v dvoch fazach - numericka identifikacia vzoru a
nasledné prevedenie vzoru na scalogram.

Algorithm 1 Algoritmus generovania datasetu, Zdroj: Autor.

data <—download AlphaVantageData(stockSymbols)
granularityLevels <—(1, 6, 30, 180)
patterns «(impulse, falllmpulse, correction)
for symbol in data do
for granularity in granularityLevels do
impulses, falllmpulses, correctios <—identifyPattern(symbol,granularity)
end for
for item in (impulseList, fallImpulseList, correctionList) do
scalogram <—continuousWavelet Transform (item, morlet Wavelet)
savelmage(scalogram)
end for
end for

Pri generovani datasetu st najprv stiahnuté historické data o kurze vybranej akcie z
databaze Alpha Vantage, a nasledne st v nich vyhladavané definované vzory Elliottove;
tedrie na vybranych trovniach granularity. Tie reprezentuju fraktalny charakter Elliot-
tovych vin. Nésledne z nich generujeme scalogramy, ktoré ukladédme. Spolu s ukladanim
scalogramov st ukladané aj indexy ich pociatku v danej ¢asovej rade pre neskorsie potreby
testovania. V nazve scalogramu ukladam informacie, ktoré pouzivame taktiez pouzivam
pri testovani siete. Kazdy scalogram nesie v nazve zakédovany symbol prislusnej akcie a
granularitu, na ktorej bol vygenerovany.
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Numericka identifikacia vzoru

Identifikaciu vzorov robime na zaklade pravidiel pre identifikovanie Eliottovho impulzu,
ktoré s v [19] nasledovne:

1. Vlna 2 nikdy nevstupuje do zoény viny 1
2. Vlna 3 nikdy nie je najkratsia

3. Vlna 4 nikdy nevstupuje do zoény vilny 1, resp. ziadna cast vlny 4 nie je totozna s
vinou 2

Pre identifikaciu klesajiceho impulzu pouzivame mierne upravené pravidlo 1:

1. Vlna 2 nikdy nevystupuje zo zény viny 1

2. Vlna 3 nikdy nie je najkratsia

3. Vlna 4 nikdy nevstupuje do zoény vilny 1, resp. ziadna cast vlny 4 nie je totozna s
vinou 2

Pre identifikaciu vzoru vyberame z ¢asovych rad sekvencie Siestich hodndt kurzu na konci
dna, teda tzv. close hodnoty. Na tuto sekvenciu bodov nasledne aplikujem hore-uvedené
pravidla a rozhodnem, ¢i sa jedna alebo nejedné o impulz. Identifikacia prebieha na roz-
nych trovniach granularity - konkrétne na irovniach 1, 6, 30 a 180. Tieto ¢isla vychadzaju
z fraktalneho charakteru Elliottovych vin, ktory znamend, ze kazd4 Elliottova vina moze
byt zlozena z vin nizsieho radu. V tomto pripade predstavuje granularita 1 najnizsi rdd vin
a granularita 180 najvyssi rdd. Na drovni granularity 1 teda vyberdm sSest hned po sebe
iducich hodnot kurzu, na granularite 6 vyberam sest hodnot, tak ze vyberam kazdu siestu
hodnotu, na vyssich trovniach kazdu tridsiatu, resp. stoosemdesiatu hodnotu. Vzhladom
na dlzky pristupnych ¢asovych rdd som povaZzoval trovne granularity nad 180 za pri-
lis velké, nakolko by bol pravdepodobne identifikovany maly pocet vzorov. Identifikacia
vzorov prebieha postupne zo ziskanych dat, ktoré si postupne prehladavané na jednot-
livych irovniach granularity. Tento pristup je ¢asovo naroc¢ny, avsak z pohladu ziskania
kvalitného datasetu nutny. Pre malé urychlenie identifikacie, ako aj snahu o zachovanie
rovnovahy v triedach dat obmedzujeme generovanie korekcii, teda postupnosti hodnot,
ktoré nerozpozname ako impulz, na patfdesiat pre jednu troven granularity a jednu spo-
lo¢nost, resp. druh akcie. K hodnote patdesiat sme prisli experimentalne pocas procesu
automatizacie generovania dat.
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Obréazek 10.9: Graf zobrazujici casovi radu kurzu akcii spolocnosti Tesla vo vybranych
granularitach, Zdroj: Autor.

Algorithm 2 Algoritmus identifikacie vybranych vzorov, Zdroj: Autor.

for y in data do
counter <1
index <—index(y)
while index < index + 5 X granularity do
if counter%2 = 0 then
wave <—<datalindex|; data[index+granularity|>
index <—index + granularity
else
wave < <data[index]; data[index+ceil(2granularity])>
index <—index + ceil(2granularity)
end if
end while
patternType < identifyPattern(wave)
end for

Identifikacia vzorov prebieha postupnym vyberanim postupnosti hodnot kurzu vybra-
nej akcie podla zvolenej granularity. Pri vyssich granularitach musime zohladnif format
impulzov, ktoré sa maju spravidla format 5-3-5-3-5, teda tri impulzy a dve korekcie. Vy-
brané granularity st nastavené na dizku rozpoznavanych impulzov, teda pocitaju s piatimi
podvlnami. Nakolko viak podvlny-korekcie sa skladaju z len troch vin nizgieho rddu, tak
pre podvlny 2 a 4 sledovaného impulzu skratime ich rozsah na dve tretiny granularity,
zaokrihleni na najblizsie vicsie celé ¢islo, aby sme dodrzali format impulzov. Nasledne
vybrani postupnost hodno6t kurzu, alebo kandidatnu vinu, predame do funkcie identifi-
kécie nami definovanych vzorov Elliottovych vin. T4 pouziva nasledujici algoritmus.
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Pri identifikacii vzorov pouzivame uz spominané pravidla pre identifikaciu impulzov z

Algorithm 3 Algoritmus rozhodovania o type vzoru - identifyPattern(), Zdroj: Autor.

elasticity «—0.90
if wave is rising then
if wave3 < wave2 and wave3d > elasticity xwavel then
if length(wave3) > elasticity xlength(wavel) or length(wave3) > elasticity xlen-
gth(wave2) or length(wave3) > elasticity xlength(wave4) or length(wave3) > elas-
ticity xlength(waveb) then
if elasticity xwave4 < wavel then
return impulse
end if
end if
end if
else if wave is falling then
if wave3 > wave2 and wave3 > elasticity xwavel then
if length(wave3) > elasticity xlength(wavel) or length(wave3) > elasticity xlen-
gth(wave2) or length(wave3) > elasticity xlength(wave4) or length(wave3) > elas-
ticity xlength(wave5) then
if elasticity xwave4d > wavel then
return falling impulse
end if
end if
end if
else
return correction

end if

Elliottovej vinovej tedrie. S cielom ziskania dostatoc¢ne rozsiahleho datasetu pre trénova-
nie siete sme pri numerickej identifikdcii vzorov do algoritmu vlozili koeficient elasticity,
ktory dovoluje jemne upravit pravidla, do ktorych by mal spadat impulz podla Elliotto-
vej definicie. Koeficient sme pri identifikacii vzorov nastavili na hodnotu 0.9, ¢o uvoliuje
pravidld tak, aby bola pri identifikdcii impulzu tolerancia 1 — elasticity, teda 10%. To
nam umoznuje vygenerovat rozsiahlejsi dataset, ako oznacit hrani¢né pripady za impulzy.
Rozsirenie mnoziny akceptovanych vin ako impulzov sice nie je podla Elliottovej defini-
cie, a tak znizuje istotu, ze po impulze bude nasledovat korekcia, avSak pre sief zlepsuje
schopnosti rozpoznavania zvic¢Senim tréningového datasetu, a zvysSenim rozdielov medzi
rozpoznavanymi vzormi.

Prevedenie na scalogram

Pocas identifikdcie st najdené vzory automaticky prevedené do podoby scalogramu a
ulozené do prislusného priecinka svojej triedy. Scalogram je generovany na zaklade po-
stupnosti hodndét, na ktoré je aplikovana spojita vinkova transformécia vinkou Morlet
Wavelet. Generujem scalogramy s rozliSenim 6x64 bodov, kde 6 je dlzka transformova-
ného vzoru, z ktorych odstranime osi a ich hodnoty, nakolko tieto neobsahuji informécie,
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ktoré by pomahali sieti lepsie rozpoznéavat jednotlivé vzory.

10.1.3. Architektira a trénovanie siete

K vyslednej architektiire pouzitej konvolucénej siete som prisiel postupnym experimento-
vanim s mnozstvom konvolu¢nych vrstiev a poc¢tom v nich obsiahnutych neurénov. Vy-
sledkom je siet s piatimi vrstvami so vstupom v tvare 32x64x3, teda obrazky v rozliseni
32x64 s troma kanalmi farby RGB. Pouzivam konvolu¢né vrstvy Conv2D s aktivacnou
funkciou hyperbolického tangensu Tanh a so vzostupujicim poc¢tom neurénov - 8, 16,
32 a 64. V tych prebieha samotné rozpoznavanie vzorov Elliottovych impulzov. Dalej sii
pritomné aj vrstvy MaxPooling, ktoré slizia na extrakciu vyznamnych hodnot z jednot-
livych casti tréningovych obrazkov. V sieti nasleduje vrstva Flatten, ktora prevedie 3D
vysledky z konvoluénych vrstiev na 1D vektor. Potom st zaradené tri plne prepojené
vrstvy Dense s po¢tom neurénov 64, 32 a 16, pouzivajuce aktivaciu funkciou hyperbo-
lického tangensu tanh. Na konci je vystupnou vrstvou plne prepojend vrstva, ktora ma
tri neurdny, kazdy reprezentujici jeden rozpoznavany vzor. Po vSetkych plne prepojenych
vrstvach okrem vystupnej nasleduje tzv. Dropout, alebo vylucenie niektorych tréningo-
vych krokov z ovplyviiovania vah v sieti s cielom predist pretrénovaniu (overfitting) siete.
Plne prepojena vrstva pouziva aktivacni funkciu softmax, ktord normalizuje hodnotu do
intervalu <0,1>. Hodnoty neurénov potom predstavuju percentualne ohodnotenie irovne
istoty siete, zZe sa jedna o vzor reprezentovany danym neurénom.
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Obrazek 10.10: Reprezentacia modelu pouzitej konvolucnej siete, Zdroj: Autor
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Tabulka 10.3: Tabulka rozlozenia dat, Zdroj: Autor.

Vzor Tréning Validacia Testovanie Spolu
Stupajuci impulz 868 146 164 1178
Klesajtci impulz 925 132 162 1219
Korekcia 917 128 151 1196

Tréning

Siet trénujem na scalogramoch vygenerovanych sposobom uvedenym v predoslej sekcii.
Scalogramy st vyberané z predpripravenych prie¢inkov, si prevedené do rozlisenia 32 x 64,
a vyberaju sa nahodne, aby sa zlepsili generalizacné schopnosti siete. Pouzivam optimiza-
tor Adaptive Subgradient method, alebo Adagrad predstaveny v [5] s povodnym nastave-
nim learning rate na hodnotu 0.01. Trénovanie ma nastavené maximalne trvanie 500 epoch
a v kazdej epoche je siet trénovana na sto scalogramoch a validovana na styridsiatich. Vyssi
pocet epoch pri testovani nepriniesol markantné zvySenie presnosti, ktoré by odpovedalo
navyseniu ¢asovej narocnosti trénovania. S cielom optimalizacie trénovania siete som teda
nasledne aplikovali tzv. callback, ktorym sa automaticky monitoruji zmeny loss funkcie
na tréningovom datasete. Callback trénovanie ukonci, ked sa hodnota loss funkcie celkovo
neznizi po vybrany pocet krat, nie nutne za sebou, v tomto pripade dvadsaf.

Na grafoch moézeme vidief, ze funkcia loss pri tréningu viditelne osciluje, ¢o bolo dévodom

Accuracy Loss

—— Training loss (0.30077)
1.01 — Validation loss (0.27858)

0.8

0.4

—— Training accuracy (0.90000)
—— Validation accuracy (0.88535) 0.2 4
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Obrazek 10.11: Vizualizacia presnosti a funkcie loss v priebehu trénovania, Zdroj: Autor.

pre pomerne vysoké nastavenie tolerancie callbacku na az dvadsat pripadov kedy sa loss
nezlepsi. Pri nizSom nastaveni by totiz mohlo prist k predc¢asnému zastaveniu tréningu
kvoli zakmitu, aj ked by v dalsich epochach mohol pokracovat trend znizovania loss funk-
cie, Cize zlepsovania rozpoznavacich schopnosti siete.

Siet sme trénovali na datasete 2710 tréningovych, 406 valida¢nych scalogramov.

10.1.4. Vysledky

Po natrénovani siete na tréningovych a valida¢nych scalogramoch som na zhodnotenie jej
presnosti pouzil 477 testovacich scalogramov, ktoré sieti pri trénovani neboli predstavené.
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Islo o scalogramy z rovnakého datasetu, avsak vybranych a oddelenych pred trénovanim.
Tréningovy dataset obsahuje scalogramy z datovych rad vSetkych pouzitych spolocnosti
vo vsetkych trovniach granularity. Vyhodnotenie tspesnosti predikcii ndm poskytne in-
formécie o presnosti rozpoznavania klesajucich a rasticich impulzov, a korekcii, ako boli
definované v predoslych sekcidch. Na zhodnotenie pouzivame maticu zamen, a hodnoty
precision, recall a F1-score, podla ich definicie v podsekcii 4.3.6.
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Predicted label
Obrazek 10.12: Matica zamen trénovanej navrhnutej konvolucnej siete, Zdroj: Autor

Na matici zdmen mozeme vidiet, Ze siet vo vyraznej vacsine pripadov spravne rozpo-
znala vzor na testovacich scalogramoch. Najviac dochadzalo k zlému rozpoznaniu korekeii,
v matici nazvanymi NoWave, kedy dochédzalo k zdmene za stipajice impulzy (Impulse)
- T7-krat a klesajice impulzy (Falllmpulse) - 88-krat. K zdmene typov impulzov nedo-
slo vObec, ¢o je z hladiska fungovania siete velmi dobré, nakolko spravne rozpoznavanie
impulzov je z technologického pohladu pre pouzitelnost siete v redlnom svete najdolezi-
tejsim ukazovatelom. Pri rozpoznavani impulzov doslo k zamene za korekciu iba 10-krat
pre klesajuci impulz a iba 32-krat pre stupajtci impulz.

Tabulka potvrdzuje zavery z matice zamen. Rozpoznavanie klesajiceho impulzu ma naj-
nizs$iu hodnotu presnosti - 82%, nakolko prislo k jeho nesprdvnemu rozpoznaniu percentu-
alne najviac krat - siet celkovo oznacila 488 scalogramov, avsak iba 400 bolo klesajucimi
impulzmi, z toho 88-krat islo o korekciu oznacent za klesajici impulz a 10-krat o kle-
sajuci impulz oznaceny nespravne ako korekcia. Avsak schopnost siete spravne rozpoznat
klesajuci impulz je az 97%, teda ak scalogram predstavoval stipajici impulz, tak ho siet
spravne oznacila v 97% pripadov. Pri stipajicom impulze bola presnost rozpoznavania
93%, a taktiez ak na scalograme bol stipajici impulz, tak siet klasifikovala spravne v
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Tabulka 10.4: Tabulka hodnot precision, recall a Fl-score navrhnutej konvolucne;j siete,
Zdroj: Autor.

Vzor Precision Recall F1l-score Pocet
Klesajuci impulz 0.82 0.97 0.89 400
Stupajuci impulz 0.93 0.97 0.95 1004
Korekcia 0.93 0.78 0.85 746
Mikro priemer 0.90 0.90 0.90 2150
Makro priemer 0.89 0.91 0.89 2150
Vazeny priemer 0.91 0.90 0.90 2150

97% pripadov. Korekcie mali taktiez 93%-tnt presnost, avSak schopnost siete spravne
rozpoznat scalogram korekcie ako korekciu bola horsia - 78%. VSeobecne vsak moZeme
povedat, Ze s vazenym priemerom presnosti az 91% je siet velmi dobra v rozpoznavani
nami limitovaného poc¢tu vzorov Elliottovej vlnovej tedrie, a vznika tak predpoklad na
jej ziskovost v realnych podmienkach obchodovania akcii na burze. Blizsie sa pokusim
priblizif tispesnost siete na burze v simulovanych podmienkach v nasledujicej kapitole.

10.2. Siet typu Long Short Term Memory

V tejto sekcii je uvedeny navrh a implementéacia rekurentnej siete typu Long-Short Term
Memory, sliziacej na porovnanie tspesnost si navrhnutym systémom rozpoznavania vzo-
rov Elliottovej vlnovej tedrie zalozenom na konvolu¢nej neurénove;j sieti.

10.2.1. Architektiara siete

Pre tcel porovnania s navrhnutou CNN som povazoval za dostacujice navrhnit pomerne
jednoduchti LSTM siet s piatimi vrstvami. Sief ma jednu vstupnd vrstvu typu LSTM,
ktora ocakava data v tvare 1 vzorka, ktora obsahuje 50 hodnot s 26 prediktormi. Hodnota
50 slizi na predanie informéacie o mnozstve predoslych vstupov, ktoré ma siet uvazovat pri
trénovani na aktualnom vstupe. Rozsah tohto posuvného okna som zvolil po pretestovani
viacerych moznosti od 30 (simulujice diZku jedného mesiaca) az pol00. Okno s velkostou
50 bolo dobrym kompromisom medzi zvySenim objemu informécii, na ktorych sa siet uci
a z toho plyntcim nirastom zlozitosti a dizky tréningu siete. Siet ma styri skryté vrstvy
typu LSTM s 256, 128, 64 a 32 neurénmi. K po¢tu neurénov a vrstiev som dosiel postup-
nym experimentovanim. Vystupnou vrstvou je jedna plne prepojend vrstva (v pouzitych
balickoch jazyka Python nazyvana aj Dense) s jednym neurénom, ktorej aktivacnou funk-
ciou je sigmoid. T4 sposobi transforméaciu informacii z vyssich vrstiev na hodnotu 0 alebo
1 v neuréne vystupnej vrstvy, teda informaciu ktori mézeme interpretovat ako klesajuici
alebo rastici trend. Siet pouziva upravené vrstvy typu LSTM zvané CuDNNLSTM, ktoré
sti implementdciou vrstvy LSTM s moznostou trénovania na GPU.*

Thttps://keras.io/layers/recurrent /
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Obrazek 10.13: Reprezentéacia vrstiev modelu, Zdroj: Autor.

10.2.2. Data a tréning

Siet je trénovana na historickych datach o kurze a obchodovanom objeme akcie 'AMZN'
spolo¢nosti Amazon, spolu s vypoc¢itanymi indikatormi technickej analyzy pre tato istu
akciu. Pouzivam indikatory Bollingerove pésy, Relative Strength Index, stochasticky os-
cildtor, MACD, jednoduchy kizavy priemer, Rate of Change, Parabolic SAR, Commodity
Channel Index (CCI), On Balance Volume (OBV) a Midprice. Pouzité st historické data
od datumu 2.1.1998, teda spolu 5303 hodndt, na ktorych sledujem denné informécie o
kurze - open, high, low, close ako aj spominany obchodovany objem. Data st stiahnuté z
portalu Alpha Vantage, cez nimi poskytované API[10]. Trénovanie prebieha s nastavenym
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tzv. early stopping alebo skorym zastavenim, ktoré zastavi tréning v pripade, kedy sa
hodnota loss funkcie na valida¢nom datasete za urcity pocet epoch nezlepsi. Trénovanie
je nastavené na sto epoch so skorym zastavenim s toleranciou 10 zhorseni. Ako loss funk-
cia je nastavena bindrna crossentropia, ktora je standardnou funkciou pre klasifikaciu s
dvoma triedami, ako je tomu aj v pripade tejto siete. Za optimizator som zvolil RMSProp
s learning rate nastavenym na 0.00075. Sledovanou metrikou je presnost klasifikacie. Dve
tretiny dat si oddelené na trénovanie a jedna tretina na testovanie. Z tréningovych dat
je este 15% vyhradenych na validaciu pri trénovani.
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Obrazek 10.14: Vizualizacia presnosti a funkcie loss v priebehu trénovania, Zdroj: Autor

10.2.3. Presnost a tuspesnost predikcii

Nakolko som predikciu trendu siefou LSTM pojal ako klasifikacny problém, tak som na
zhodnotenie jej presnosti pouzil maticu zdmen.
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Tabulka 10.5: Tabulka hodno6t precision, recall a Fl-score trénovanej LSTM neurénovej
siete, Zdroj: Autor.

Vzor Precision Recall Fl-score Pocet
Zvysenie kurzu 0.98 0.92 0.95 583
Pokles kurzu 0.94 0.99 0.96 705
mikro priemer 0.96 0.96 0.96 1288
makro priemer 0.96 0.96 0.96 1288
vazeny priemer 0.96 0.96 0.96 1288
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Obrazek 10.15: Matica zdmen implementovanej siete typu LSTM, Zdroj: Autor.

Na prilozenej matici zamen mozeme vidiet, ze po ukonceni trénovania dosahuje sief na
testovacich datach velmi dobru tspesnost. Mozeme teda skonstatovat, Ze presnost siete je
velmi vysoké. K zdmene stipania za pokles doslo 29-krat a k opacnej chybe 49-krat. Blizsi
pohlad na vysledky nam ponika nasledujica tabulka. V tabulke mdézeme pozorovaft, ze
siet spravne predpovedala 99% poklesov a 92% narastov kurzu. Celkovo mozeme hovorit
az 0 96%-tnej presnosti predikcii.
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11. Testovanie

V tejto kapitole podrobime obe navrhnuté siete podrobnejsim testom, ktoré budu
simulovat praktické pouzitie v redlnych podmienkach. Sledovat budeme presnost predpo-
vedi, ako aj profitabilitu sieti na vybranych datasetoch.

11.1. Metodolégia testovania

Pre lepsie zhodnotenie vyuzitelnosti navrhnutych sieti v redlnom svete budeme testovat,
ako dobre sa vysoka presnost pri tréningu prenesie do vykonu sieti, ked budeme simulovat
ich profitabilitu na datach spolo¢nosti, na ktorych boli siete trénované. Navyse budeme
skiumat aj prenositelnost, respektive schopnost generalizacie, sieti hodnotenim ich pres-
nosti a profitability na datach kurzov akcii spolo¢nosti, ktoré neboli stcastou tréningového
datasetu. Sief budeme testovaf na piatich datasetoch znamych z testovania a piatich data-
setoch, s ktorymi sa sief predtym nestretla. Pri testovani budu obe siete pretrénované na
pouzitie s testovanym datasetom. Siet LSTM bude pretrénovana kompletne a pri pretréno-
vani konvolucnej siete bude aplikovand metédu transfer learning a teda budu pretrénované
iba jej plne prepojené vrstvy.

Alpha Vantage
Databdza

Stiahniutie historickych dat

Numerickd identifikdcia
VZOrov

CWT a wivorenie
scalogramov

Pripraveny dataset Transfer learning Pretrénovana siet’ Predikcie

Natrénovana CNN

Obrazek 11.1: Schéma testovacieho procesu, Zdroj: Autor
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11.1.1. Metodolégia simulacie profitability

Profitabilitu sieti hodnotime na zaklade short obchodov na kapitdlovom trhu s iba jednou,
vybranou akciou. Na vyhodnotenie pouzijeme dataset historickych dat vybranych akcii a
budeme pocitat profitabilitu na zaklade rozhodnutia sieti a rozdielov kurzu akcii.

Pre siet typu LSTM

Siet typu LSTM je navrhnuta na predikciu trendu v den nasledujuci po datach na vstupe
siete. Z toho dovodu budeme jej profitabilitu merat ako rozdiel medzi hodnotou kurzu pri
zavierke burzy v den vstupnych dat a hodnoty kurzu pri zavierke burzy v nasledujtci den,
vynasobeny poctom akcii, ktoré by sme mohli nakupif za urceny pocet finanénych pro-
striedkov. Nasledne po kazdej predikcii odpoc¢itame pevne dany poplatok, ktory simuluje
poplatok plateny brokerovi na burze za vykonanie obchodu.

Pre konvoluén siet

Pri konvolucnej sieti pouzivam obdobny pristup ako pri hodnoteni profitability LSTM
siete, avSak mierne skomplikovani pristupom pouzivania nami vybranych vzorov Elli-
ottovych vin. Predikcie tejto siete rozpozndvaji impulzy, po ktorych podla Elliottovej
tedrie nasleduju korekcie s opac¢nym trendom. Preto som zvolil obchodovaciu stratégiu,
kedy neporovnavam kurzy vybranej akcie nutne v dvoch po sebe idicich dnoch. Za lepsi
povazujem sposob pockat 3 ¢asové tiseky dané granularitou vstupnych dat, aby som pockal
na rozvinutie korekcie. Teda pri granularite 1 budem sledovat zmenu medzi hodnotami
dvoch po sebe iducich dni, pri granularite 6 budem sledovat rozdiel medzi hodnotami v den
predikcie a o 5 dni neskor, a analogicky aj pre vyssie Grovne granularity. Tiez prichadza
do hry rozdiel medzi rozpoznanim stiipajiceho a klesajiceho impulzu:

o Pri stipajicom impulze ocakavame podla Elliottovej tedrie nasledny pokles kurzu,
takze pri short obchode si na predaj pozi¢iam akcie od brokera, predam ich za cenu
close daného dna, a nasledne ich musim vratit. Akcie vraciam po rozvinuti korekcie a
poklese ceny, za hodnotu open dna posunutého o hodnotu granularity. Teda vypocet
je:

profit = close[x] — open|x + granularita)

e Pri klesajucom impulze ocakavam naopak rast kurzu, takze jednoducho nakipim
akcie za cenu close dna predikcie a nasledne simulujem ich predaj za kurz open, ale
opat dna posunutého o hodnotu granularity. Teda hodnota profitu je:

profit = open|x + granularita] — close[z]

Profit kazdého obchodu je taktiez nasobeny poctom akcii, ktoré za vybrani hodnotu
finanénych prostriedkov vieme kupit. Podobne ako pri simulovani obchodov siete LSTM
aj tu po kazdom obchode odpocitam pevnu ¢iastku simulujicu poplatok za sluzby brokera.

11.2. Testovacie data

Détové rady, resp. akcie na testovanie som vyberal na zaklade ich kurzu a hodnoty Hurs-
tovho exponentu. Spravil som tak so zdmerom preskiimat zavislost presnosti navrhnutych
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sieti prave od kurzu akcie a ich volatility meranej Hurstovym exponentom. Pri pretréno-
vani siete som rozdelil scalogramy tychto datasetov vzdy tak, aby bola siet trénovana na
dvadsat scalogramoch kazdého vzoru a validovand na Siestich. Zvysné scalogramy boli po-
uzité na testovanie. Nésledne v tejto sekcii uvadzam grafy profitability a prislusné matice
zamen pre trénovanie na vsetkych trovniach granularity:.

Tabulka 11.1: Tabulka testovacich datasetov, Zdroj: Autor.

Symbol Hurstov exponent Kurz z 5.5.2019

AAPL 0.9154 211.75
AMD 0.9647 28.22
AMZN 0.99 1962.46
CSCO 0.8104 54.94
CTXS 0.8362 99.15
EA 0.7578 92.50
INTU 0.6834 248.86
MSFT 0.7590 128.90
NVDA 0.8967 183.01
SYMC 0.6761 23.15
TXN 0.7856 117.47

11.3. Testovanie

11.3.1. Siet typu Long-Short Term Memory

Pretrénovanie siete LSTM je ¢asovo narocné, preto som zvolil testovanie iba na troch
datasetoch - akcidach AMZN, na ktorych bola siet trénovana pdvodne, a po pretrénovani
siete aj na akciach MSFT a CSCO. Tieto tri ¢asové rady, som vybral na zaklade ich
odlisnosti v hodnote Hurstovho exponentu a pribliznej entropie, ale aj rozdielmi v kurze

ich akcif - CSCO $54.94, MSFT $128.90 a AMZN $1962.46.

'Hodnoty z 3.5.2019, zdroj: www.finance.yahoo.com
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Obrazek 11.2: Profitabilita siete pri obchodovani akcii AMZN a prislusna matica zamen,
Zdroj: Autor.

7 testu vidime, Ze sieti sa darilo spravne predpovedaf smer trendu, presnost, ako sme
ukézali v kapitole o implementédcii LSTM siete, dosiahla az 96%. Z toho vychddza aj
takmer linearne stupajuci profit. Po priblizeni mézeme vidiet aj malé poklesy profitu.
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Obrazek 11.3: Detail profitability siete, akcie AMZN, Zdroj: Autor.
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Obrazek 11.4: Profitabilita siete pri obchodovani akcii CSCO a prislusna matica zamen,
Zdroj: Autor.

Podobne ako pri teste s akciami AMZN aj tu jednoduchd LSTM sief dosahuje velmi
vysoku presnost predpovedi. Rast profitu je o nieCo pomalsi, avSsak to je pochopitelné
vzhladom na velky rozdiel medzi kurzom akcii CSCO a AMZN.

Confusion matrix
250

100000 A
Fall 200

80000 q

60000 q

Protitabilita
True label

40000 q
Rise

20000 4

&

3
>

A

0 200 400 600 800 1000 1200
Poradove_cislo_predikcie Predicted label

Obrazek 11.5: Profitabilita siete pri obchodovani akcii MSFT a prislusnd matica zamen,
Zdroj: Autor.

Aj do tretice siet preukazala vysoku presnost a schopnost v takto simulovanych pod-
mienkach s jednoduchou obchodovaciou stratégiou dosiahnut profit. Krivka profitu opét
rastie priblizne linedrne, takze moézeme konstatovat, ze sief zaraba takmer na kazdom

obchode.

V testoch sa LSTM sieti darilo velmi dobre, ¢o je koniec koncov podla ocakavani
vzhladom na jej dobre preskiimané a preukazané schopnosti v tejto oblasti. Z tohto dévodu
povazujem pouzitie tejto siete na porovnanie s novym pristupom navrhnutym v tejto praci
za Spravne.
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11.3.2. Konvolu¢na neurénova siet na Elliottovej tedrii

Pri testovani CNN som testy rozdelil na dve casti, jedna obsahujica testovanie s data-
setmi, na ktorych bola sief trénovana, a druha kde siet pretrénujeme na malom datasete
vygenerovanym z akcii, s ktorymi sa siet pri uceni nestretla.

Na trénovanych datovych radach

Za ucelom testovania som vybral akcie TXN, AAPL, CSCO, NVDA a MSFT. Nie vsetky
akcie obsahovali na granularite 180 dostatok dat na sformovanie tréningového aj testova-
cieho datasetu, preto pri nich nie st uvedené vysledky pre tuto granularitu.
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Obréazek 11.6: Profitabilita siete pri obchodovani akcii TXN, granularita 1 a prislusnd
matica zamen, Zdroj: Autor.

Sief ukazuje dobry vysledok, je v plusovych ¢islach, a aj presnost rozpoznania je dobra.
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Obréazek 11.7: Profitabilita siete pri obchodovani akcii TXN, granularita 6 a prislusnéa
matica zamen, Zdroj: Autor.

V tomto pripade mézeme pozorovat, ze zle rozpoznané korekcie, ktoré siet oznacila za
klesajuci impulz, sposobili vo vysledku stratu.
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Obréazek 11.8: Profitabilita siete pri obchodovani akcii TXN, granularita 30 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na matici zdmen je zjavna chybovost rozpoznania vzorov, avsak napriek tomu siet
dosiahla profitu. Zamenenie impulzov za korekcie nesposobilo stratu vdaka vhodne zvole-
nej stratégii odlozenia obchodovania pri rozpoznani korekcie a ¢akani na jasnejsi impulz.
Napriek profitu vsak treba konstatovat, ze v tomto pripade si siet velmi dobre neviedla.
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Obréazek 11.9: Profitabilita siete pri obchodovani akcii MSF'T, granularita 1 a prislusnd
matica zamen, Zdroj: Autor.

Opét mozeme pozorovat menej ako idealnu presnost rozpoznéavania, hlavne pri ko-
rekciach. Podobne ako v predoslom pripade pri akciach TXN vsak siet dosiahla kladnej
profitability.
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Profitabilita
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Obréazek 11.10: Profitabilita siete pri obchodovani akcii MSF'T, granularita 6 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

V kontraste s testom na granularite 1, na granularite 6 siet bola velmi presna pri

rozpoznavani, ale vyvoj profitu bol turbulentny, aj ked nakoniec sief dosiahla kladného

,
vysledku.
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Obrazek 11.11: Profitabilita siete pri obchodovani akcii MSFT, granularita 30 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na granularite 30 vidno, ze zamena niektorych korekcii za impulzy pri rozpoznavani

opéf sposobila po slubnom vyvoji na zaciatku pad profitu a vo vysledku stratu.
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Obrézek 11.12: Profitabilita siete pri obchodovani akcii MSF'T, granularita 180 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na tejto granularite vidime znovu slubny nastup, ale nésledne pride k prudkému po-
klesu profitu aj napriek pomerne vysokej presnosti rozpoznavania. Siet nakoniec dosiahne
profit, ale vzhladom na dizku ¢asového tseku po ktory by tieto simulované obchody trvali
nie je profit velmi dobry.

Confusion matrix

oA
17.5
Falllimpulse 6 Y 3
—200 1 15.0
125
S —-400 T
5 E 0 10.0
2 o Impulse q .
® 3
£ -600 = .5
5.0
—800 1
NoWave - 1
2.5
—1000 A
T T T T T T T 0.0
0 10 20 30 40 50 &
Poradove_cislo_predikcie Qo
\\\é‘

Predicted label

Obrazek 11.13: Profitabilita siete pri obchodovani akcii AAPL, granularita 1 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Pri teste s akciami AAPL na najnizsej granularite mala sief iba priemernt presnost a
mozeme vidiet, ze nepresnosti v rozpoznavani sposobili prepad do zapornych ¢isel, odkial
sa uz sieti nepodarilo zotavit.
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Obrazek 11.14: Profitabilita siete pri obchodovani akcii AAPL, granularita 6 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Napriek dobrej presnosti, iba Siestim chybam, je na granularite 6 s akciami AAPL sief
vyrazne stratova.
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Obrazek 11.15: Profitabilita siete pri obchodovani akcii AAPL, granularita 30 a prislusnd
matica zamen, Zdroj: Autor.

Mozeme konstatovat vysokil presnost rozpoznavania, no opéaf napriek tomu je sief po
vacsinu casu stratova a nakoniec skonci v kladnych ¢islach, no iba tesne nad nulou.
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Obréazek 11.16: Profitabilita siete pri obchodovani akcii CSCO, granularita 1 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Sief si znovu viedla dobre, z oboch hladisk - vysoka presnost aj kladné profitabilita.
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Obréazek 11.17: Profitabilita siete pri obchodovani akcii CSCO, granularita 6 a prislusnd
matica zamen, Zdroj: Autor.

Podobne ako na nizsej granularite pri obchodovani s akciami CSCO, aj tu siet ukazuje
dobry vysledok.
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Obréazek 11.18: Profitabilita siete pri obchodovani akcii CSCO, granularita 30 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Ako aj pri niektorych predoslych testoch vidime 100%-tnt presnost, avSak siet znacne
prerobi. To indikuje nedostatky bud v zvolenej stratégii obchodov, ale v koncepte siete,
nakolko pri bezchybnom rozpoznani scalogramov a aplikovani Elliottovej tedrie by siet
teoreticky mala dosiahnut vysokého zisku.
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Obrazek 11.19: Profitabilita siete pri obchodovani akcii NVDA, granularita 1 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Aj pri obchode s akciami NVDA pozorujeme jav, kedy je siet napriek vysokej presnosti
stratova. Vzhladom na charakter kapitalovych trhov je kolisavost vysledkov na mensom
datasete do urcitej miery pochopitelna, no stale neziaduca.
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Obrazek 11.20: Profitabilita siete pri obchodovani akcii NVDA, granularita 6 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na vyssej trovni granularity si mézeme vSimnuat chyby v rozpoznéavani, v ktorych ide
znova zvacsa o zamenu impulzu za korekciu. Podobne ako v teste s akciami MSFT na
granularite 1 vdaka vhodne navrhnutej tabulke interpretéicie vzorov, kedy som zvolil po
rozpoznani korekcie signdl HOLD, predide stratdam.
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Obrazek 11.21: Profitabilita siete pri obchodovani akcii NVDA, granularita 30 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

V tomto pripade sief spravila chyby pri rozpoznavani nielen zadmenou impulzu za ko-
rekciu, ale aj opacne. V tych momentoch teda doslo k nespravnemu vygenerovaniu signalov
SELL, ktorych vysledkom bola kapitalova strata.

Na netrénovanych datovych radach

Na testovanie sme pouzili akcie spolocnosti Electronic Arts, Inc. (EA) a AMD, ktoré
neboli pouzité pri trénovani navrhnutej siete, a ktoré sme vybrali pre ich odlisné hodnoty
Hurstovho exponentu. Casova rada kurzu akcie EA méa hodnotu Hurstovho exponentu
H = 0.7578 a teda mozeme konstatovat, Ze je menej nahodnéd. Na druhej strane casova
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rada pre akciu AMD mé hodnotu Hurstovho exponentu H = 0.9647, ¢o indikuje vacsiu
nahodnost, resp. variabilitu.
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Obrazek 11.22: Profitabilita siete pri obchodovani akcii EA, granularita 1 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na matici zadmen moézeme vidiet, ze schopnost rozpoznania vzorov sa po vyuziti
transfer learningu pomerne tspesne preniesol aj na rozpoznavanie v predtym neznamej
casovej rade. Graf profitability ukazuje stagnaciu na zaciatku, kedy siet rozpoznala iba
niekolko korekecii, avsak nasledne pozorujeme zdravy narast profitu, ktory napriek chybam
okolo prikladu 25 skon¢i na trovni +$3000, ¢o je vzhladom na vstupny kapital 30% profit.
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Obréazek 11.23: Profitabilita siete pri obchodovani akcii EA, granularita 6 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Matica zamen opéf ukazuje vysoki mieru spravnosti predikcii, avSak na grafe profita-
bility mozeme vidiet, Ze sieti by sa v tomto pripade az dobre nedarilo a napriek dobrému
profitu zhruba v polovici sledovaného datasetu, by sief skoncila v strate.
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Obrazek 11.24: Profitabilita siete pri obchodovani akcii EA, granularita 30 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na granularite 30 mézeme vidiet velmi dobré vysledky aj ¢o sa tyka presnosti predikcii,
aj profitability siete. Profitabilita vyrazne kolisala, ale koné¢i na trovni okolo $55 000, ¢o
je cca. 550% pdvodne investovanej Ciastky.
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Obrazek 11.25: Profitabilita siete pri obchodovani akcii EA, granularita 180 a prislusnd
matica zamen, Zdroj: Autor.

Vzhladom na obmedzeny pocet scalogramov na tejto trovni granularity je tazké prilo-
zit velku vahu tomuto pripadu, ale mozeme pozorovat, ze sief spravne rozpoznala vsetky
scalogramy z testovacieho datasetu. Vzhladom na vysokud granularitu je aj profit siete v
tomto pripade markantny, az cca. $25 000.
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Obrazek 11.26: Profitabilita siete pri obchodovani akcii AMD, granularita 1 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Z matice zamen je vidiet zZe siet mala v tomto pripade problém spravne rozoznat
impulzy, rozoznala iba 1 impulz spravne. To sa aj prejavuje na grafe profitu, ktory vykazuje
iba stratu od samotného zaciatku simulovaného obchodovania.
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Obréazek 11.27: Profitabilita siete pri obchodovani akcii AMD), granularita 6 a prislusnéa
matica zamen, Zdroj: Autor.

S turovnou granularity 6 je sief tspesnd, ¢o sa tyka presnosti rozpoznavania. Avsak
tato uspesnost sa, ako vidime na grafe, neprenesie do profitu. To indikuje, Ze zvolena
stratégia obchodovania, napriek jej modelovaniu na zaklade Elliottovej tedrie, v tomto
pripade zlyhala. Chybou v tomto pripade moze byt vyssia nahodnost datasetu AMD, ako
je aj zjavné z hodnoty Hurstovho exponentu.
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Obrazek 11.28: Profitabilita siete pri obchodovani akcii AMD, granularita 30 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na tejto granularite siet vykazuje velmi zlé vysledky uz pri presnosti rozpoznavania,
kedy prilis casto klasifikuje dané testovacie scalogramy ako klesajice impulzy, namiesto
korekcii. To sa nasledne podla ocakavania odrazi aj v profitabilite siete, ktora konci v
zapornych cislach. Pri¢inou netispechu v tomto pripade mdze byt nizky pocet identifiko-
vanych vzorov, ¢o ma za nasledok mensi pocet scalogramov na tréning siete, ¢o nasledne
sposobi nizku presnost rozpoznavania, nakolko siet pri tréningu nemala moznost sa naucit
dostatok informacii.
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Obrazek 11.29: Profitabilita siete pri obchodovani akcii AMD, granularita 180 a prislusnd
matica zamen, Zdroj: Autor.

V tomto pripade si siet viedla velmi dobre, mézeme pozorovat, ze bola pri rozpozna-
vani bezchybnad, a tento krat sa to tiez premietlo do profitability.
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Obréazek 11.30: Profitabilita siete pri obchodovani akcii INTU, granularita 1 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Vzhladom na nizsi pocet testovacich scalogramov musime konstatovat, ze spolul2 chyb
pri klasifikécii je pomerne vela. Aj tak ale siet dosiahla 76%-tnt presnost a skoncila test
s profitom zhruba $800.
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Obréazek 11.31: Profitabilita siete pri obchodovani akcii INTU, granularita 6 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Sief aj v tomto teste ukazala vysoki presnost rozpoznavania zjednoduseného setu
vzorov Elliottovej tedrie a taktiez opat dosiahla zisk. Tentokrat je zisk zhruba na trovni
30% povodného kapitalu $10 000.
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Obréazek 11.32: Profitabilita siete pri obchodovani akcii INTU, granularita 30 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.
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Obrazek 11.33: Profitabilita siete pri obchodovani akcii INTU, granularita 180 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na vyssich trovniach granularity mozeme pri testovani na akciach INTU znovu vidiet
dobrt presnost rozpoznavania, avsak siet v oboch pripadoch skonéi v masivnej strate. V
tomto pripade vsak nemozeme povedat, ze by islo o dataset s vysokou hodnotou Hurstovho
exponenta, H = 0.68.
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Obréazek 11.34: Profitabilita siete pri obchodovani akcii CTXS, granularita 1 a prislusna

matica zamen, Zdroj: Autor.

Aj v pripade simulacie obchodovania s akciami CTXS si na najnizsej granularite roz-
poznavania vzorov siet viedla z hladiska presnosti klasifikacie velmi dobre. Z grafu profi-
tability mozeme sledovat, Ze po zlom sStarte sa sieti nakoniec podarilo stratu pokryt a ist

do plusovych d¢isiel.
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Obrazek 11.35: Profitabilita siete pri obchodovani akcii CTXS, granularita 6 a prislusna

matica zamen, Zdroj: Autor.

Z matice zamen vidime, ze siet zle rozpoznala az 19 korekcii - povazovala ich za
impulzy. To sa odrazilo na profitabilite, ktora sa sice koncom testu blizila aspon k hodnote

povodnej investicie, avsak skoncila v zapore.
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Obrézek 11.36: Profitabilita siete pri obchodovani akcii CTXS, granularita 30 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na grafe profitability vidiet, ze sief mala zo zaciatku sériu spravnych rozpoznani ale
nasledne vacsinu profitu stratila. Presnost rozpoznanie je vSak na dobrej tirovni 85%.
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Obrazek 11.37: Profitabilita siete pri obchodovani akcii CTXS, granularita 180 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Na najvyssej granularite aj pri akcii CTXS mézeme pozorovat takmer bezchybnt pres-
nost rozpoznania, avsak obrovsku kapitalovu stratu. Tento vysledok opét signalizuje nedo-
statok v navrhu stratégie obchodov na burze, alebo v nedostatoc¢nej schopnosti vybranych
vzorov Elliottovej vinovej tedrie spravne modelovat pohyby kapitalového trhu.
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Obréazek 11.38: Profitabilita siete pri obchodovani akcii SYMC, granularita 1 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Z tohto testu vysla siet pomerne dobre, s vysokou tspesnostou klasifikacie, aj s reali-
zaciou profitu na simulovanych obchodoch.
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Obréazek 11.39: Profitabilita siete pri obchodovani akcii SYMC, granularita 6 a prislusna
matica zamen, Zdroj: Autor.

Podobne ako v inych testoch sief zamenila impulzy za korekcie, ale opat vhodne zvolené
rozhodnutie v pripade korekcie drzat poziciu, respektive neobchodovat sa odrazilo kladne
na profitabilite.
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Obrézek 11.40: Profitabilita siete pri obchodovani akcii SYMC, granularita 30 a prislusna

matica zamen, Zdroj: Autor.

Naoko siet na zaciatku dlho negeneruje zisk, to je vsak sposobené iba skalou grafu,
kedZe ku koncu profit vystreli az na takmer $1 milién. Takto vysoky profit je urcite spo-
sobeny aj obchodovanim na vysokej granularite, ¢o sa odrazi na vysokych zmenach kurzu,
kvoli dlhsim ¢asovym tsekom medzi ndkupom a predajom akcii. Sief vSak nespravne ozna-
c¢ila korekcie za klesajice impulzy, ¢o sa odrazilo na prudkom poklese ku koncu testu.

Vysledky testov si zhrnuté v nasledujucich tabulkach, kde st datasety rozdelené podla
toho, ¢i boli pritomné v povodnom tréningovom datasete alebo nie.
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Tabulka 11.2: Tabulka vysledkov testovania navrhnutej CNN I, Zdroj: Autor.

Akcia/Granularita Priemerny profit Priemernd presnost Hurstov exponent Kurz
AAPL -350 0.84 0.915 $211.75
1 -850 0.68 0.915

6 -4700 0.9 1.0766

30 4500 0.94 1.072

CSCO 666.667 0.85 0.810 $54.94
1 3000 0.77 0.810

6 7000 0.78 0.902

30 -8000 1 1.058

MSFET -19033.333 0.763 0.759  $128.9
1 2250 0.67 0.759

6 650 0.88 0.878

30 -60000 0.74 1.049

NVDA 5633.333 0.757 0.897 $183.01
1 -1100 0.92 0.897

6 25000 0.62 0.958

30 -7000 0.73 1.048

TXN 4800 0.67 0.786 $117.47
1 1400 0.88 0.786

6 -3000 0.78 0.876

30 16000 0.35 0.953

Celkovy priemer -1656.67 0.78

V tabulke mo6zeme vidief, Ze priemerna presnost rozpoznavania pri akciach z pévod-
ného tréningového datasetu sa pohybuje na trovni 78% a priemerny profit je -1656.67.
Kurz ani granularita nevyzeraji mat vplyv na presnost, ¢i profitabilitu siete.
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Tabulka 11.3: Tabulka vysledkov testovania navrhnutej CNN II, Zdroj: Autor.

Akcia/Granularita Priemerny profit Priemernd presnost Hurstov exponent Kurz
AMD -7500 0.71 0.965  $28.22
1 -4700 0.75 0.9647

6 -10000 0.81 1.077

30 -7800 0.569 1.148

CTXS 1783.333 0.843 0.8386  $99.15
1 850 0.95 0.886

6 -500 0.72 1.073

30 5000 0.86 1.124

EA 3333.333 0.813 0.758 $92.5
1 3000 0.64 0.758

6 35000 0.85 0.798

30 -28000 0.95 0.913

INTU -21366.667 0.84 0.683 $248.86
1 900 0.78 0.683

6 3000 0.89 0.719

30 -68000 0.85 0.789

SYMC 205083.333 0.817 0.620  $23.55
1 750 0.86 0.676

6 14500 0.81 0.696

30 600000 0.78 0.620

Celkovo 36266.67 0.80

Na datasete predtym neznamych akcii pozorujeme jemne vyssiu presnost na drovni
80%, ako aj kladny priemerny profit. Opét nevidno spojenie medzi hodnotou kurzu alebo
granularity a profitu. Ale na zaklade oboch tabuliek mézeme vyjadrit hypotézu, ze exis-
tuje korelacia medzi hodnotou Hurstovho exponentu a profitom siete pri simulovanom
obchode na kapitalovom trhu.

Mozeme povedat, ze navrhnuty systém predikcie trendu dosahuje v tychto testoch

zmiesané vysledky. Presnost rozpoznavania sa sice udrzuje pomerne vysoka, no siet casto
nedokaze zvolenou stratégiou obchodovania dosiahnut dlhodobejsi zisk.
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12. Zhodnotenie

Z testovania siete LSTM je zrejmé, preco sa stala casto pouzivanou v oblasti podpory
investicného rozhodovania. Aj siet s pomerne nizsou zlozitostou sa bola schopna naucit
spravanie vybranej ¢asovej rady v ¢ase a nasledne s vysokou presnostou predpovedat vyvoj
trendu. Na druhej strane systém navrhnuty v tejto praci, zalozeny na vyuziti zjednodu-
seného modelu Elliottovej vlnovej tedrie a na rozpoznavani scalogramov zo jej vzorov s
pouzitim konvolucénej neurénovej siete, dosiahol zmiesané vysledky. V Siestich testova-
nych pripadoch bola siet ziskova, a v styroch stratova. Cielom testovania bolo aj sledovat
vplyv faktorov, ako napr. vysky kurzu akcie, hodnoty Hurstovho exponentu testovaného
datasetu a urovne granularity rozpoznavanych vzorov, na vykon navrhnutého systému pri
testovani. Vplyv vybranych faktorov je znazorneny na nasledujtucich grafoch.

12

Hodn otaHurstovh o exponentu
e

Simulovany profit

Obréazek 12.1: Graf vztahu medzi Hurstovym exponentom a profitabilitou siete, Zdroj:
Autor.

Z grafu mozeme odvodit zaver, ze dosiahnutd profitabilita pocas simulovaného ob-
chodu na burze je korelovana s hodnotou Hurstovho exponentu daného datasetu. Testy
v ktorych bola pouzita datova rada s nizsim Hurstovym exponentom boli v profitabilite
uspesnejsie ako ostatné.
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Obrézek 12.2: Graf vztahu medzi Hurstovym exponentom a presnostou siete, Zdroj: Autor.

V pripade Hurstovho exponentu a presnosti rozpoznavania sa v danych testoch nejavia
znamky korelacie.

Kurz akcie

250

Profit

Obréazek 12.3: Graf vztahu medzi kurzom akcie a profitabilitou siete, Zdroj: Autor.

Na zaklade tohto grafu tiez nemozno konstatovat spojenie medzi kurzom akcie a profi-
tabilitou siete. Z grafov a vyssie uvedenych tabuliek 11.2 a 11.3 mdzeme teda konstatovaf,
ze zo sledovanych veli¢in ma vplyv na tispesnost, resp. profitabilitu siete iba hodnota Hurs-
tovho exponentu .
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Moznou pric¢inou, preco tu navrhnuty systém napriek dobrej presnosti rozpoznava-
nia dosahuje iba zmiesanych vysledkov profitability moze byt velmi jednoduchéa stratégia
obchodovania zvolena v testovani. Pri realnej aplikdcii by sme mohli napriklad pouzit
prikazy typu STOP LOSS na znizenie straty, ak by sa trend nemenil podla predikcii
systému. Nepochybne je dalsim faktorom aj zjednoduSenie rozpoznavanych vzorov Elliot-
tovej tedrie. Okrem uvolnenia definicie impulzu, s cielom zlepsit schopnosti siete sa naucit
rozpoznavat tu pouzité vzory, by urcite prislo k zlepSeniu profitability aj rozpoznavanim
zlozitejsich vzorov, ako napriklad viacerych typov korekcii - trojuholnikov, ¢i rovin - ale
hlavne rozpozndvanim predlzeni, ¢ zlyhani impulzov. To by ndm dovolilo lepsie zvolit
stratégiu obchodovania, ako aj systému presnejsie predpovedat kedy déjde k otoceniu
trendu. K tomu by vSak bolo nutné rozsirif generovanie scalogramov aj na spominané
vzory. To vzhladom na potrebny objem déat a casovi, respektive vypoctovi narocnost ich
generovania nebolo v tejto praci mozné pokryt.

Zaverom mozeme konstatovat, ze novy sposob predikcie trendu kurzu akcii pomocou
rozpoznavania scalogramov konvolu¢nou neurénovou siefou navrhnuty v tejto praci je
moznou alternativou k tradi¢nejsim pristupom, ako napriklad pouzitie siete typu Long-
-Short Term Memory. Navrhnuty systém preukazal dobri presnost rozpoznavania prie-
merne na drovni 78% pri testovani na desiatich datasetoch, skrz 4 trovne granularity
rozpoznavanych vzorov. Systém predikcie trendu je z hladiska pouzitia systému na au-
tomatizovanie obchodovania na burze v tu prezentovanej podobe prilis riskantny s prih-
liadnutim na jeho zmiesané vysledky simulovanej profitability. Lepsim kandidatom na
vyuzitie ostava sief typu Long-Short Term Memory, ktora sa vdaka svojim vlastnostiam
lepsie hodi na predpovedanie ¢asovych rad. Avsak tu navrhnuty systém preukézal po-
tencial byt taktiez pouzitelnou alternativou pri zvoleni vhodnej akcie, ktorej casova rada
sa vyznacuje Hurstovym exponentom v rozmedzi <0.6, 0.85>, a vylepSeni navrhnutej
jednoduchej obchodovacej stratégie.

12.1. Ekonomicky prinos

Navrhnuty pristup predikcie trendu moze najst vyuzitie napriklad v ispesnych podnikoch,
ktoré maju zaujem investovat Cast svojho zisku do vysoko likvidnej investicie, napr. na ka-
pitalovom trhu. V rdmeci finan¢ného oddelenia potom mdze autorom navrhnuty systém byt
pouzity na informovanie rozhodnuti prislusnych zamestnancov o nadkupe a predaji, resp.
uzatvarani obchodov. Pripadne v podniku s vysSou toleranciou risku by bolo mozné vyu-
zit systém ak na autonémne obchodovanie a usetrit tak naklady na zamestnancov, resp.
vynaloZzené na analyzu trhu a planovanie obchodov. Navrhnuty systém tiez moze najst
vyuzitie v investicnych fondoch alebo inych investi¢nych spolo¢nostiach, ktoré spravuju
investicie svojich zdkaznikov, ako nastroj podpory rozhodovania pre ich zamestnancov.
Zamestnanci by navrhnuty systém mohli pouzivat podobne ako vyuzivaju technicku, ¢i
fundamentalnu analyzu. Mohli by sme teda o pouziti tohto systému uvazovat ako o nastroji
znizovania rizika ich podnikania tym, Ze svojim zamestnancom poskytnu sirsie spektrum
informacii, podla ktorych sa budi rozhodovat a teda bude menej pravdepodobné, ze spra-
via pri obchodovani chybu. V pripade pouzivania Elliottovej tedrie by taktiez mohlo ist o
jej automatizaciu, avsak na to uz existuju aj iné programy a moduly.
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12.2. Dalsie smerovanie prace

Systém navrhnuty v tejto praci vyuziva skor iba zaklady Elliottovej vinovej tedrie, a jej
rozsirenim by tak mohlo byt vyuzitie prace [25] na expanziu dat pouzitych na generovanie
scalogramov o dalsie vzory z Elliottovej tedrie. Medzi klicové vzory by sme mohli pova-
zovat predlZenia a zlyhania impulzov, ktoré by mohli mat vyraznejsi dopad na presnost
predikcii trendu. Scalogramy reprezentujice tieto vzory by nam dovolili ich rozpoznéva-
nie pomocou tu navrhnutej konvolu¢nej neurénovej siete a teda nasledne prepracovanejsie
vyuzitie Elliottovej teodrie pri vytvarani a aplikovani obchodovacej stratégie na kapita-
lovyrch trhoch. DalSou moznostou by bolo navrhnutie systému vyuzivajiceho, okrem tu
navrhnutej siete, aj druhu siet, napriklad typu LSTM a ich prepojenie, alebo vyuzitie v
tandeme, kedy by vysledné predikcie boli informované predikciami oboch sieti a tak by
mohli vzajomne vykryvat svoje nedostatky.
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13. Zaver

V ramci tejto prace si postupne uvedené teoretické vychodiska, na ktorych je praca
zalozena, hlavne z oblasti neurénovych sieti, technickej analyzy kapitalovych trhov a in-
vesticného rozhodovania. Nasledne po poskytnuti kratkeho prehladu o pouziti umelej in-
teligencie v prostredi investi¢ného rozhodovania a obchodovania na kapitalovych trhoch
nasleduje jadro tejto prace — novy, autorom navrhnuty sposob predikcie trendu na ka-
pitdlovych trhoch zalozeny na rozpoznavani vzorov Elliottovej vlnovej tedrie pomocou
neuronovej siete.

Navrhnuty systém je zalozeny na principe rozpoznavania vybranych vzorov Elliottovych
vin — konkrétne impulzov a korekeif. Z impulzov siet rozpozndva klesajice a rastice im-
pulzy, a za korekcie rozpoznava vsetky ostatné postupnosti bodov vybraného datasetu
kurzu akcie. Hlavnym prinosom tejto prace je pouzitie scalogramov na reprezentaciu vy-
branych vzorov, teda rozkladom postupnosti hodnot, predstavujucich tieto vzory, pomo-
cou spojitej vinkovej transforméacie podla Morletovej vinky. Tento pristup som zvolil na
zaklade podobného pristupu pouzivaného v medicine na analyzu a predikciu srdcovych
chorob z nameranych hodnét EKG, ktoré su podobne ako kurz akcie reprezentované ca-
sovou radou. Zakladom systému je konvoluéna neurénova siet trénovana na scalogramoch
z datasetu obsahujticeho historické data desiatich vybranych akcii. Navrhnuty systém po-
tom funguje na principe generovania scalogramov z historickych dat akcie, s ktorou chce
pouzivatel obchodovat, a pretrénovani casti neurénovej siete pomocou principu transfer
learning. Rozpoznavanim tychto vzorov potom na zaklade Elliottovej tedrie systém pre-
dikuje vyvoj trendu v nasledujicom obdobi a generuje jeden zo signalov pre obchod na
kapitdlovom trhu — Sell, Buy alebo Hold.

Pre zhodnotenie navrhnutého pristupu bola implementovand aj jednoduché sief typu
Long-Short Term Memory, ktora je priamo vyvinutd s cielom analyzy casovych rad. Pri
testovani sa preukazala schopnost navrhnutej siete rozpoznavat jednotlivé zvolené vzory
Elliottovej tedrie zo scalogramov s priemernou presnostou cca. 78%, ¢im sa naplnil ciel
tejto prace - moznost vyuzitia tohto pristupu pre predikciu trendu na kapitdlovom trhu. V
ramci simuldcie vyuzitia celého navrhnutého systému na obchodovanie s akciami bol do-
siahnuty zaver, ze navrhnuty systém pri obchodovani spravne vybranej akcie, s hodnotou
Hurstovho exponentu v rozmedzi <0.6, 0.85>, mé predpoklady na realizaciu kapitalového
zisku. AvSak pri porovnani s tradi¢nejSim pristupom pouzitia siete typu Long-Short Term
Memory ma navrhnuty systém o poznanie nizsiu profitabilitu.

V praxi moze byt navrhovany pristup vyuzity napriklad pre podporu rozhodovania za-
mestnancov investicnych fondov, pri obchodovani na kapitdalovom trhu obdobne ako je
tomu s vyuzitim technickych, ¢i fundamentalnych analyz.

Dalsfm predmetom zaujmu by v spojeni s touto pracou mohlo byt rozsirenie rozpoznéva-
nych vzorov, ¢o by systému dovolilo robit komplexnejsie rozhodnutia a davat presnejsie
odporucenia, ¢im by sa mala zvysit celkova vyuzitelnost systému v praxi.
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