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Abstract

This thesis focuses on investments on the capital market, mainly on trading
decisions based on a neural networks predictions. First, the data is down-
loaded from its sources, then it proceeds with to be normalized and pre-
processed using indicators from the technical analysis. The result of this
process if transferred to an input layer of the neural network which returns
a prediction for the test (data) set. This thesis also focuses on the methods
of creating a training signal, which is represented as a w or 6 dimensional
signal. Part of this signal is predicted by the neural network. The predicted
model is then tested in several experiments where it is tested if it matches
the pattern it obtained. Based on the model, trading is simulated. This
thesis also includes experiments where the model is trained on data from
different sources then the test source.

Abstrakt

Tato prace se zabyva obchodovanim na kapitalovych trzich zalozeném na
neuronové siti. Data jsou nejprve stazena z prislusnych zdroji, poté pro-
biha jejich normovani a predzpracovani indikatory technické analyzy. Toto
tvori vstup do neuronové sité, kterd vrati pro testovaci data predikci (oce-
kévany testovaci signal). V préci jsou zpracovany dvé metody tvorby vstup-
niho signalu, dvouslozkova a Sestislozkova. Vysledna predikce neuronové sité
je testovana na nékolika experimentech, kdy je kontrolovana shoda nauce-
ného modelu s testovacim signalem a schopnost utvaret predikce, na jejichz
zakladé se budou provadét obchody generujici zisk. V rdmci této prace jsou
mimo jiné natrénované modely testovany na datech z jiného zdroje nez je
ten, na kterém byly natrénovany.
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1 Uvod

Jednou z moznosti, jak lze zhodnotit majetek, jsou investice, ¢ili vlozeni
penéz do néceho, na cem penize nebudou ztracet na cené. Lidé investuji
do ¢ehokoliv, kde se hodnota za cas alespon zvysi o hodnotu inflace, aby
investovani mélo néjaky smysl. V tomto pripadé se hodnota majetku nezvysi,
ale alespon se nesnizi. Velka ¢ast malych investort vstoupila do svéta investic
pravé za ucelem ochrany majetku pred inflaci. Pfedmétem investic se pak
stavaji napriklad nemovitosti nebo kapitalové trhy. Témi mohou byt akcie,
dluhopisy, mény a to véetné v poslednich letech oblibenych kryptomén, nebo
naopak jeden z nejstarsich instrumenti, komodity.

Investovani je ale velice rizikova zalezitost, coz znamend, Ze co ¢lovek muze
ziskat, muze i ztratit. PTes noc miize mit nahle dvojnasobek svého méni, nebo
prakticky nic. Mensi investori, ktefl pouze chtéji uchranit sviij majetek pred
dlouhodobou inflaci, ktera by jej znehodnotila, tak ¢asto radéji svéruji své
uspory nékomu jinému, kdo investovani vénuje svij Cas a kdo se v ném také
VyzZna.

Nemusi se vsak nutné jednat o ¢lovéka. Pokud je c¢lovék pouze tim, kdo
zpracuje data a rozhodne, do ¢eho kdy investovat, vyvstava logicky otazka,
zda neni mozné tohoto c¢lovéka nahradit strojem. Stroje totiz casto byvaji
oproti lidem, minimélné z dlouhodobého hlediska, levnéjsi a je-li program
spravné napsan a ma k dispozici dostatek dat, mohou byt i efektivnéjsi.

Jde tedy o vytvoreni programu, ktery bude alespon z ¢asti zastavat funkei
makléte, to znamend vyhodnocovat data a posuzovat, kdy je vhodné co
nakoupit a kdy naopak prodat. Vymyslet kritéria, podle kterych se program
bude rozhodovat vsak neni jednoduchou zalezitosti, proto je vhodné vyuzit
nékteré z metod umélé inteligence. Casto se napiiklad vyuziva genetickych
algoritmi nebo neuronovych siti. A pravé vyuzitim neuronovych siti se bude
zabyvat tato prace.

Program se tedy nejdrive nauc¢i na historickych datech predikovat vyvoj
trhu, a pak tyto znalosti uplatni na datech novych, neznamych. Pro zlepsni
schopnosti rozhodovani budou data predzpracovana vybranymi indikatory
technické analyzy, které byly navrzeny analytiky zbéhlymi v oblasti inves-



tovani. Nakonec bude neuronova sit testovana na riiznych datech z rtiznych
trhi.



2 Trhy

Obecné se trhy rozdéluji na verejné, na kterych miize obchodovat prak-
ticky kdokoli, a neverejné, které nabizeji moznost obchodovat pouze jednomu
clovéku ¢i omezenému okruhu osob. Pro malého investora je ale bezpochyby
vice prilezitosti na verejném trhu. Rozhodne-li se ¢lovék investovat své fi-
nance, pak jedna z prvnich otazek, kterou si polozi, zcela jisté bude, do ¢eho
zainvestuje.

2.1 Kapitalovy trh

Kapitalovy trh je urcen pro obchodovani financénich instrumenti, které
maji povahu dlouhodobych investic. Jsou skrze néj obchodovany dlouhodobé
uvéry nebo dlouhodobé cennné papiry.[12]

Oproti kuptikladu penéznimu trhu je ten kapitalovy obecné rizikovéjsi, a
tedy zaroven potencidlné vynosnéjsi.

2.1.1 Akcie

Akciovy trh je kapitalovy trh, na kterém se obchoduje s cennymi papiry,
nejcastéji se jedna o akcie spolecnosti, dluhopisy ¢i derivaty. Obchody probi-
haji bud na burzovnim nebo na mimoburzovnim trhu. Na burzach lze typicky
obchodovat ve vsedni dny a to pouze béhem dané oteviraci doby.

Akcie jsou cenné papiry, které oznacuji hodnotu dané akciové spolecnosti,
tedy emitenta akcii, v Case. Drzitel téchto akcii méa (bézné) pravo na svuj
podil ze zisku spole¢nosti a také pravo hlasovat na valné hromadé akcionaru.
Jednou z véci, kterou akcionafi na valné hromadeé tesi, je vyplaceni dividend.
Vyplaceni dividend znamena rozdéleni zisku spole¢nosti mezi akcionare.

Pravé obchody s akciemi budou jednim z témat, kterym se tato prace
bude zabyvat. A to predevsim proto, Ze data z této oblasti jsou rozmanita a
investovani do akcii byva mezi lidmi jednou z nejbéznéjsich investici. Cena
akcif riznych emitenti se vSak znacné lisi, nékdy se pohybuje v radu korun,
jindy v radu destitisicti ¢i statisici.

10



2.2 Trhy s cizimi ménami

Trhy s cizimi ménami se déli na dva zakladni segmenty. Prvnim segmen-
tem jsou devizové trhy, na téch dochazi ke vzdjemnému bezhotovostnimu
smeénovani riznych mén, ¢imz je zaroven utvaren jejich kurz. Vyznamnymi
subjekty transakci probihajicich na devizovych trzich jsou naptiklad dea-
lefi centralnich ¢i obchodnich bank. Druhym segmentem jsou trhy valutové,
které jsou odvozovany z devizovych trhii, obchoduje se na nich s hotovost-
nimi formami cizich mén.[12]

2.2.1 Devizovy trh a ménové pary

Ménovy par se sklada ze dvou mén, zdkladni a kotacni. Zakladni mé-
nou je ta, kterou chceme nakoupit/prodat; naopak kotaéni ména je ménou
konverze. Méme-li naptiklad ménovy par EUR/USD, a otevieme na tomto
instrumentu nakupni pozici, budou zakladni ménou eura a kotacni ménou
budou dolary. Jinymi slovy budeme nakupovat eura za dolary.

S ménovymi pary lze obchodovat na devizovém trhu, kterému se obecné
rikd Forex. Oproti burzdm mé Forex tu vyhodu, Ze nikdy nezavira, kurzy
ménovych pari se tedy neustdle méni.|7]

2.2.2 Kryptomény

Tato prace se téz bude zabyvat obchodovanim kryptomén. Na rozdil od
béznych mén popsanych vyse, jsou kryptomény zcela virtualni. Jedné se také
o jednu z nejnovéjsich moznosti obchodovani, a mozna proto byva oblibenou
investici.

Vezméme si naptiklad bitcoin, dnes asi nejznameéjsi kryptoménu, jehoz
hodnota je nepochybné velice volatilni. 20. 11. 2015 byla cena bitcoinu 8
300 korun, 12. 11. 2021, tedy ptiblizné o 6 let pozdéji, byla jeho hodnota 1
420 825 korun. Potencialni investor tak mél prilezitost svou investici vice jak
171-krat zvysit a to béhem pouhych Sesti let. Vyvoj ceny této kryptomnény
lze pozorovat na obrazku 2.1.

2.3 Komoditni trhy

Komodity jsou zemédélské produkty, suroviny a materialy jednotné hod-
noty a kvality. Skala komodit tak sahd od zlata, pfes kdvu, az po ropu. S

11
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Obrézek 2.1: Graf vyvoje ceny Bitcoinu v CZK. Obrazek je prevzat z Google
Finance [4].

komoditami se obchoduje predevsim na komoditnich burzach, ty si samy
urci vlastnosti a obchodovatelnou kvantitu kazdé komodity. Ceny komodit
jsou urceny udalostmi, at uz politického ¢i ekonomického charakteru, po-
casim a samoziejmé nabidkou a poptavkou. Vétsina komodit je vazana na
cenu amerického dolaru, takze prirozené vyvoj jeho hodnoty je pak miize
ovlivnit.[12]
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3 Indikatory technické
analyzy

Pro lepsi vyhodnoceni grafu vyvoje ceny se vyuzivaji indikatory technické
analyzy, které pomahaji odhalit mozné trendy. Nékteré indikatory pouze
vyhladi kiivku, jiné tfeba urci silu trendu a jeho sanci na to, ze se bude ubirat
danym smérem. Indikatory technické analyzy nejen Ze pomaéahaji lidskym
expertim v praxi, mohou ale pomoci i stroji.

Nize jsou popsany konkrétni ptriklady indikatora technické analyzy. Né-
které z nich, jako napriklad SMA, byly vybrany kvili jejich jednoduchosti
a tomu, ze se jedna o zakladni prosttedky v této oblasti, jiné naopak byly
vybrany kvili své komplexnosti ¢i tomu, ze se jednd o horkou novinku v
oblasti indikatori technické analyzy.

Pro ilustraci byly nésledujici indikatory obohaceny o grafické ukazky,
vsechny tyto ukazky jsou provadény nad stejnymi daty, ktera jsou vykreslena
na obrazku 3.1. Osa Y vzdy zobrazuje hodnoty, kterych dany indikator na
téchto datech dosahl, na ose X jsou zobrazeny poc¢ty dnt od zacatku obobi.

3.1 SMA

Jednim z nejjednodussich indikatort technické analyzy je klouzavy primeér
(Simple Moving Average). Ten slouzi k vypocitani pramérné hodnoty z tidaju
za poslednich n dni. Ptiklad toho, jak tento klouzavy prumér vypadd, vidime
na obrazku 3.2. Vypocet: SMA = Z:TlA[@

3.2 EMA

Exponencionalni klouzavy primér vychazi z klouzavého priameéru, avsak
lisi se od né¢j v tom, Ze ¢im novejsi dany udaj je, tim vyssi vaha mu je pfi-
klddana. EMA; = x; % k + EMA;_y * (1 — k), kde k = 27909 Konstanta
Smoothing byva casto nastavena na Smoothing = 2. Déle pak n znadi cel-

kovy pocet dni, neboli délku jedné periody. EMA za danou periodu tedy

!Napiiklad v praci[13], ve které tym védch vytvai{ systém pro obchodovani s akciemi.
Ve zminované préci byly mimo jiné pouzity indikatory RSI ¢i MACD.
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Obrazek 3.1: Akcie firmy Microsoft Corporation za obdobi 10. 1. 2000 az 10.
1. 2022.
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Obrazek 3.2: SMA nad daty Microfot Corporation.
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Obrazek 3.3: EMA nad daty Microsoft Corporation.

vypocteme jako EMA =Y | EMA;.[2] Ukazka je zndzornéna na obrazku
3.3.

3.3 RSI

Index relativni sily (Relative Strength Index) je indikator prevazné vyu-
zivany na trzich, kde je spiSe dlouhodoby trend ristu/poklesu. RSI ukazuje
trend trhu. RSI také mtze pomoci odhalit prekoupeny ¢i preprodany trh.

RSI se pro obdobi poslednich n dni pocita nésledovné: RST(n); = 100 — ng?n) .
D(n)

Kde U(n) znaci prumér z rustovych zaviracich zmén za poslednich n dni.
Obdobné D(n) znaci prameér z poklesovych zaviracich zmén za poslednich n
dni.

Je doporuceno dosazovat za n hodnotu 9, 14 nebo 26 dni. Hodnoty RSI
se pohybuji v intervalu < 0;100).[3] Grafickd ukazka tohoto indikatoru je
predstavena v obrazku 3.4.
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Obréazek 3.4: RSI nad daty Microfot Corporation.

3.4 CCI

(Commodity Channel Index) pomahd v rozhodovéni, zda se trh bliZi spise
Typical Price—SMA
0.015%xMeanDeviation

prekoupenosti, nebo naopak preprodanosti. CCI =

Kde SM A znaci vyse zminény klouzavy pramér. Typical Price = Y1, (Hith“L‘;erclose) ,
.. (Zn_ |T'ypical Price—SM Al) . v . s vy

MeanDeviation = ~==L — , High pak oznacuje nejvyssi hod-

notu za dany den, analogicky Low oznacuje nejnizsi hodnotu za dany den,

Close pak oznacuje hodnotu, na které trh dany den skoncil. Tviirce indi-

katoru CCI doporucil déleni konstantou 0.015, diky tomu typicky pripada

70-80% vyslednych hodnot do intervalu < —100, 100 >. [10] I tento indikator

je opatten grafickou ukazkou - obrazek 3.5.

3.5 ATR

V prekladu prumérny skuteény rozsah (Average True Range) je indika-
tor, puvodné vyvinuty pro komoditni trh. Vypocet: ATR = (%) TR,
TR; = Mazx|[(High; — Low;), (|High; — Close;_1|), (|Low; — Close;_4|)], obecné
se pouziva n = 14 dni. [5] Obrazek 3.6 znizornuje ukazku tohoto indikatoru.

16
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Obrézek 3.5: CCI nad daty Microfot Corporation.
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Obrazek 3.6: ATR nad daty Microfot Corporation.
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3.6 ADX

Indikator indexu primérného sméru (Average Directional Index) byva vy-
uzivan pro posouzeni sily trendu. Tvirce ADX, J. Welles Wilder, predpo-
klada, ze je-li hodnota ADX €< 0,25), je trend slaby. Naopak jako silny
trend je povazovan ten, pro ktery je ADX €< 25,50). Velmi silny je pii
ADX €< 50,75), a extrémé silny trend je pak pro ADX €< 75,100 >.

Vypocet:
UpMove = High; — High; 1,
DownMove = Low; — Low;_;.

Je-li UpMove > Maz(DownMove,0), pak DM = UpMove, jinak DM )

Je-li DownMove > Maz(UpMove,0), pak DM ™) = DownMove, jinak
DM =0.

Poté se vybere délka periody, Wilder ptivodné pouzil 14-denni periodu
(n = 14). DI®) = 100SMMADMD) DI( ) = 1oow Kde SMMA

ATR o ATR
Smoothed Moving Average): SMM A = M Close] J+Close: . Misto SMMA
g g

je mozno dosadit jiné druhy klouzavych primeért, naprlklad EMA ¢i SMA.

Konecné ADX se vypocita takto: ADX = 1005MM5‘I<(|31+<;’I(D)I< D Kde

Hq gh oznaéuje nejvyssi hodnotu, kterou trh v danem dIll doséhl, naopak Low

svvs

hodnota, pri které trh dany den zaviral. Index ¢ znaci dnesni den, vcerejsi
by byl ¢ — 1 apod. [9]. Grafické znazornéni tohoto mozna na prvni pohled
slozitého vypoctu, vidime na obrazku 3.7.

18
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Obrazek 3.7: ADX nad daty Microfot Corporation.
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4 Neuronové sité

Jeden z vypocetnich modelt pouzivanych v oblasti umélé inteligence jsou
umélé neuronové sité, které jsou zalozené na principu vychazejiciho z biolo-
gického fungovani mozku, predevsim neuronti. A to hlavné kvuli schopnosti
biologickych neuronovych siti fesit nelinedrni tlohy, ucit se, zevseobecnovat
a extrahovat nékdy na prvni pohled neztejmé souvislosti. PTrirozené se pak
umeéla neuronova sit skldda z umeélych neurontd. Umélé neuronové sité se
nadale déli dle pouzitych prenosovych funkeci a zptisobu propojeni neuront.

Neuronové sité prirazuji sadé vstupnich hodnot z;,7 = 1,...,k set jedné
¢i vice vystupnich hodnot y;,7 = 1,...,k*. Coz je stejné jako u ostatnich
aproximacnich metod (polynomidlnich ¢i linedrnich). AvSak rozdil spociva v
tom, ze umélé neuronové sité casto obsahuji jednu ¢i vice skrytych vrstev, ve
kterych jsou vstupni proménnné transformované specifickou funkci, taktéz
znamou jako logistickd ¢i logsigmoidni transformace. [§]

4.1 Dopredné neuronové sité

Dopredné neuronové sité ziskaly sviij nazev kvili tomu, Ze informace jde
skrze neuronovou sit pouze jednim smérem, coz je hlavni rozdil oproti reku-
rentnim neuronovym sitim, kde se sif u¢i na zakladé zpétné vazby. Tento typ
siti hraje velice dtlezitou roli v oblasti umélé inteligence, prikladem mohou
byt konvolucni sité, které se vyuzivaji pri rozpoznavani obrazki.

Dopredné neuronové sité si kladou za cil aproximaci funkce f*. Naptiklad
pro klasifikator y = f*(x), kde je vstupu x pritazena kategorie y. Doptedné
neuronové sité definuji pritazeni y = f(x; ), ze kterého se odvodi parametr
0, diky kterému lze ziskat nejlepsi aproximaci dané funkce.

4.1.1 Struktura doprednych neuronovych siti
Cela tato sekce cerpa informace z kapitoly Deep Forward Networks knihy

Deep Learning [1].

Na zacatek je dilezité vysvétlit, pro¢ se doprednym neuronovym sitim
rika sité. Je tomu tak proto, ze typicky byvaji reprezentovany kompozici
mnoha riznych funkci. Tento model lze popsat acyklickym orientovanym
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grafem, ktery popisuje celkovou kompozici téchto funkci. Toto tvrzeni lze
jednoduse ilustrovat na nasledujicim piikladu: méjme t¥i funkce f, ) a
@) které jsou do sebe postupné vnofeny, coz mize vypadat jako funkce
f(z) = fOA(fMD)). V prezentovaném modelu se funkci 1) ¥ika vstupni
vrstva nebo téz prvni vrstva modelu, f® je druhd vrstva, f© je analo-
gicky treti vrstva modelu. Zaroven, protoze je posledni, se jedna o vystupni
vrstvu. Je vhodné dodat, ze v tomto pripadé, protoze jsou vrstvy celkem
tti, je druhd vrstva skrytd. Celkova délka fetézce ¢i celkovy pocet zanore-
nych funkei udéva hloublku modelu. Z této terminologie vychazi také nazev
hluboké uceni.

Béhem trénovaci faze se snazime o to, aby byla vysledna funkce f(x) co
nejpodobnéjsi pomysiné funkei f*(x), kterd vygenerovala data, z nichz cer-
pame. Na trénovaci data lze tedy pohlizet jako na mnozinu prikladt aproxi-
mace funkce f*(z). Tyto ptiklady jsou ohodnoceny na riznych bodech této
funkce, které jsou urceny trénovacimi daty. Nutno jesté dodat, ze trénovaci
data byvaji typicky zasuména. Kazdy zminény priklad x je tedy vhodné
oznalit spise jako y =~ f*(z). Tyto piiklady, na kterych model trénujeme,
primo specifikuji chovani vystupni vrstvy v kazdém bodé x, konkrétné musi
mit na vystupu hodnotu blizkou y. AvSak chovani ostatnich vrstev neni tré-
novacimi daty primo specifikovano. Trénovaci algoritmus musi zjistit, jak
tyto jednotlivé vrstvy primét k tomu, aby vytvarely pozadovany vystup,
ktery zajisti, ze funkce f* mize byt co nejpresnéji aproximovana. A pravé
proto, ze trénovaci data neukazuji, co by mélo byt vystupem téchto vrstev,
se jim Tika skryté vrstvy.

Stéle ale nebylo vysvétleno, pro¢ se témto sitim rika neuronové. Vysvét-
leni se skryva v jejich vzniku, nebot pri jejich navrhu byly inspirovany praveé
poznatky z neurologie. Jednotlivé skryté vrstvy byvaji typicky ohodnoceny
vektory. Dimenze téchto skrytych vrstev urcuje takzvanou sitku modelu. Jed-
notlivé prvky téchto vektort plni stejnou roli jako neurony. Moznéa pochopi-
telnéjsi je pohlizet na vrstvu neuronové sité spise nezli jako na vektorovou
funkci, jako na vrstvu skladajici se z mnoha paralelné pracujicich soucastek,
pricemz kazda z nich reprezentuje vektorové-skalarni funkci. Zde se kazda
soucastka podoba neuronu v tom smyslu, ze jako vstup prijima vstup z jinych
soucastek, a vypocitava si svoji vlastni aktivacni funkci f*(z). Tato funkce
je téz inspirovana neurologii, konkrétné tim, jak ji vypocitavaji biologické
neurony. Avsak dnes se neuronové sité 1idi spiSe matematickymi modely, nez
aby se snazily dokonale simulovat funkce mozku. Strukturu umélého neuronu
lze pozorovat na obrazku 4.1.
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Obréazek 4.1: Umély neuron

Nejjednodussim modelem doptfednych neuronovych siti je percepton, ve
kterém se nenachazi zadna skrytd vrstva. Pokud tento model rozsitime o
skryté vrstvy, jedna se o vicevrstvy percepton. Oba tyto modely jsou vice
popsany v nasledujicim textu.

4.1.2 Percepton

Jeden z nejjednodussich modelt neuronové sité s doprednym zpracovanim.
Jedna se o jednovrstvou neuronovou sit s doprednym sSifenim a ucenim s
ucitelem. Je slozen z jediného neuronu. Pouziti tohoto typu neuronové sité

vvvvvv

ulohy, je nutno pouzit vicevrstvy percepton.

Percepton obsahuje nékolik vstupti ohodnocenych vahami a jediny vystup.
Probihaji v ném dva vypocty, témi jsou potencial neuronu a aktivacni funkce.
Potencial neuronu

§ =Y iow;z;. Zde x; oznacuje signal prijaty z neuronu ¢ predeslé vrstvy.
w; oznacuje vahu, kterou tomuto signélu prikladame. Tato vaha byva urcena
béhem trénovaci faze, vysledkem uceni neuronové sité je tedy nastaveni hod-
not téchto vah. Stejné tak jsou oznaceny i na jiz zminovaném obrazku 4.1.

Aktivacéni funkce

Hodnota vystupu neuronu je poc¢itana pomoci prenosové (aktivacéni) funkce.
Zde se casto pouziva sigmoida ¢i schodovita funkce. V této praci bude vy-
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wita funkce sigmoida, ta je vypoctena ndsledovné: o;(z) = —#%——. Na

obrazku 4.1 je misto o pouzita .

4.1.3 Vicevrstvy percepton

Vicevrstvy percepton obsahuje jednu ¢i vice skrytych vrstev, ty jsou za-
vedeny mezi vstupni a vystupni vrstvu. Princip fungovani je nasledujici:
Vstupni vrstva prijme signal, ktery ma byt zpracovan. Vystup kazdé vrstvy
jde na vstup vrstvy, kterd je pravé o jednu troven nize. Vystupem posledni
(vystupni) vrstvy je pak pozadovand akce, kterou je naptiklad klasifikace ¢i
predikce.

Celé propojeni muzeme vidét na obrazku 4.2. Vrstev samozrejmé miize byt
i vice nez 3. Kazdy z krouzkii na tomto obrazku si mizeme predstavit jako
neuron z obrazku 4.1, kde x; by byly na jednotlivych hranach, které vedou
mezi vrstvami. Zaroven by y, vystupni hodnota neuronu, predstavovala x;,
vstupni hodnotu neuronii nasledujici vrstvy.

Pravé vicevrstvy percepton bude pouzit pro reprezentaci neuronové sité
v této praci. Je tomu tak predevsim proto, ze samotny percepton by préci
nezvadl, nemusi se totiz jednat o linearni ilohu. Vstupem do programu bu-
dou data predzpracovana indikatory technické analyzy a znormovand. Na
vystupu bude mnozina signalt jako napriklad "koupit", "prodat", "urcité pro-
dat'a dalsi. Presny navrh je detailné rozebran v prislusné sekci této prace.

Velikost neuronové sité

Jak ale urcit velikost neuronové sité, respektive pocet neuroni ve skryté
vrstvé? Na tuto otazku se presnd odpoved hledd tézko. Obecné se uvadi, ze
pocet neuronti ve skryté vrstvé by by se mél pohybovat mezi poc¢tem neuront
ve vstupni vrstvé a poc¢tem neuront ve vystupni vrstvé. Univerzalni velikost
skryté vrstvy vSak zfejmé neexistuje.

4.2 Zpétnovazebni neuronové sité

Zpétnovazebna architektura dovoluje pouzit vystup neuronu jako vstup do
neuronu z predeslych vrstev nebo i do nich samotnych. Tento typ architek-
tury neuronovych siti nachazi své vyuziti naptiklad v predikci casovych tad.
Dalsim mozna srozumitelnéjsim prikladem vyuziti zpétnovazebnich siti mize
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Obréazek 4.2: Doprednd neuronova sit (MLP)

byt tvorba textového naseptavace, ¢i jind prace s textem a jeho zpracovava-
nim. Zde se projevi schopnost této architektury nalézt vzajemné zavislosti,
v tomto prikladé zavislosti slov ve vété, na jejichz zakladé neuronova sit
vytvari predikei.[11]

4.3 Konvoluéni neuronové sité

Na konvolué¢ni sité lze do jisté miry pohlizet jako na vicevrstvé dopredné
sité (MLP), avSak s tim rozdilem, Ze konvoluéni sité jsou obohaceny o regula-
rizaci, jejiz hlavnim tikolem je zabranit pretrénovani® sité. Regularizace miiZe
obecné probihat napriklad skrze penalizaci parametrii béhem faze testovani.
Avsak v konvolucénich sitich probiha tak, ze sif dava prednost jednodussim
vzorcum v datech pred témi slozitéjsimi. Respektive tyto vzory fadi hierar-
chicky. Informace je pak prosévana skrze filtry tvorené témito vzorci.

Konvolué¢ni sité, jak bylo uvedeno v predeslém odstavci, hledaji v datech
vzory. Neni tedy prekvapujici, Ze se vyuzivaji prevazné, avsak nikoli vylucneé,

IPfetrénovani (overfitting) je stav, kdy je sit naucena na trénovaci sadu dat tak moc,
Ze na jiné sadé dat by prakticky selhala. Tento stav lze odhalit testovaci sadou dat. Je-
li model pretrénovany, tak méa sice na trénovaci sadé vysokou miru tspésnosti, avsak v
okamziku nasazeni na testovaci sadu jsou tyto vysledky vyrazné horsi.
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pri praci s obrazky ¢i videem. Dalsi moznou aplikaci je napriklad oblast
zpracovani prirozeného jazyka.[11]

4.4 Uceni neuronovych siti

Neuronové sité lze rozdélit i dle zpusobu jejich uéeni (trénovani).

4.4.1 Uceni s uclitelem

Uceni neuronové sité probihd casto takzvané s ucitelem. To probiha tak,
zZe je sit dotazana na predikci k danému prikladu a nasledné je urcéena chyba
modelu. Provede se upraveni vah a cela sif je znovu testovana. To se provadi
do té doby, dokud chyba prevysuje stanovenou odchylku.

4.4.2 Uceni bez uclitele

Ne vzdy je ale vystup znam dopredu, takze neni byt mozné davat siti
zpétnou vazbu. V tomto pripadé je nutno zvolit metodu uceni bez ucitele.
Zde jsou siti pouze predkladany vzory, které si sit sama t¥idi, naptiklad tak,
ze je rozdéli do skupin (klasifikuje). Typickym cilem pouziti uéeni bez ucitele
je nalezeni néjakého vzoru v datech.

4.4.3 Uceni pod castecnym dohledem

Poskytuji-li data pro mnozinu vstupnich hodnot x pouze c¢ast mnoziny
vystupnich hodnot z C y, ddva smysl pouzit aspon tuto ¢ast. Tudiz je pti
uceni vyuzito hybridniho pristupu mezi ucenim s ucitelem a bez ucitele.

4.5 Extistujici realizace

Nastésti neni potieba tuto sit vytvaret celou od zakladu, nebof je mozné
vyuzit existujici realizace. Kuptikladu je mozné pouzit Keras, TensorFlow
¢i PyTorch.

Knihovna Keras poskytuje rozhranni ke knihovné TensorFlow, diky tomu
je mnohem snadnéjsi ji pouzit, a to napriiklad proto, ze Keras obohacuje
TensorFlow o casto i obecné aplikovatelné funkce. Pouziti knihovny Keras
je tedy vhodné (nejen) pro zaCatecniky, ktefi nechtéji ztracet cas s ucenim
se pouzivat TensorFlow.
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Naopak experti vyuziji Sirokych a komplexnich moznosti TensorFlow. Tato
knihovna ma i dalsi fundamentéalni vyhodu, byt jeji rozhranni je vytvorené
v jazyce Python, jeji matematické vypocty jsou naprogramované v jazyce
C++. Diky tomu maji tyto vypocty Sanci probéhnout o néco rychleji.

Knihovna PyTorch je po strance vykonu srovnatelna s knihovnou Tensor-

Flow, po aplikac¢ni strance je PyTorch obecnéjsi, diky tomu méa vyuziti i na
jiné oblasti strojového uceni nez jen na oblast hlubokého uceni.
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5 Navrh realizace

Diky snadné implementaci a velkému mnozstvi kvalitnich knihovnich funkei
a nastroju je program implementovan v jazyce Python.

5.1 Predzpracovani dat

Nejdrive budou zvoleny predméty investice, naptiklad akcie zatim ne-
znamé firmy. Poté bude za pomoci indikatort technické analyzy zpracovan
graf vyvoje cen v ¢ase tohoto predmétu investice. Jednotlivé indikatory tech-
nické analyzy budou na vstupu neuronové sité. Pravdépodobné vsak bude
jesté nutné vSechny tyto indikatory (individualné) normalizovat.

5.1.1 Stahovani dat

Pro spravnou funkci celého programu je potieba vychazet z historickych
dat. Ta mohou byt mnohdy ziskdvana z vice zdroji. Déle jsou uvedeny zdroje
dat rozrazené do sekci podle toho, k jakému tucelu budou primarné slouzit.

Akcie a kryptomény

Jednim z nejpouzivanéjsich zdroji dat v oblasti investovani jsou Yahoo
Finance. Je tomu tak predevsim diky jejich snadné ptistupnosti. V této praci
budou z tohoto zdroje ziskdvana data o akciich ¢i kryptoménéach.

Ménové pary

The Forex API bylo vytvoreno Evropskou centralni bankou a je ji spravo-
vano. Lze tedy bezpecné usoudit, ze se jedna o duvéryhodny zdroj informaci.
Odtud budou ¢erpana data o ménovych parech, dale pak bude toto API slou-
zit jako zalozni zdroj dat o kryptomeénach.

Komodity

Jako nejobtiznéjsi se ukéazalo nalézt spolehlivy zdroj dat o komoditnich
trzich. Nakonec bylo rozhodnuto ¢erpat data ze stranky investing.com - skrze
knihovnu investpy.
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5.2 Neuronova sit

Pro reprezentaci algoritmu, ktery se bude ucit vzajemné zéavislosti dat,
byla vybrana neuronova sif. Ta bude mit tfi vrstvy, z ¢ehoz bude jedna
vrstva skryta. Je tomu tak proto, zZe pouze dvé vrstvy by zajistovaly tspéch
u linearné separovatelné tlohy, tou vsSak problematika obchodovani neni.
Kvili potrebé této skryté vrstvy bude pouzit vicevrstvy percepton (MLP)
s doprednym ucenim. Jako néstroj pro knihovni inplementaci neuronovych
siti byla zvolena knihovna Keras.

5.2.1 Sestiprvkovy model

Jak bylo zminéno vyse, na vstupni vrstvé neuronové sité budou indikatory
technické analyzy. Za ni bude nasledovat jedna skryta vrstva, jejiz pocet neu-
ronti bude zvolen experimentalné. Na vystupni vrstvé neuronové sité budou
nasledujici neurony:

Urcité nakoupit

Aktivace tohoto neuronu znamena, ze neuronova sit predpovida intenzivni

rust daného predmeétu investice.

Nakoupit

Tento vystup znamena to samé co predesly, jen s mensi intenzitou rtstu.

Spise nakoupit

Nejmensi rist ceny daného predmétu investice, kdy neuronova sit odha-
duje, ze cena daného predmétu investice piijde spise nahoru nez dolt.
Spise prodat

Toto je analogie k predeslé varianté, "Spise nakoupit'. Ale v tomto pripadé
se neuronova sit domniva, Ze cena predmétu investice spise klesne.
Prodat

Tento vystup znaci, ze neuronova sit vyhodnotila trend investice jako po-
tencialné klesajici.
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Urcité prodat

Zde neuronova predikuje, ze cena predmétu investice zaznamend vyrazny
propad.

Tento model vystupu neuronové sité ma tu vyhodu, Ze je lépe odha-
lena chyba neuronové sité. Jestlize se aktivuje napriklad "Prodat'a "Urcité
prodat", je zcela jisté, Ze neuronova sit své tvrzeni "mysli vazné"'. Naopak
aktivuji-li se napriklad neurony 'Urcité prodat'a "Urcité nakoupit', pak
nejsme schopni uréit, co se bude dit s cenou predmétu investice. Na vy-
stupni vrstvé muze byt samozrejmé aktivovano vice i méné neuronti.

Tento néavrh byl posléze zrealizovan formou prahti. Naptiklad pro "Urcité
koupit'je zvolen prah 5%. Presahne-li relativni maximalni zisk v nésledujim
casovém okné 5%, je jeho hodnota nastavena na 1, jinak je 0. Casové okno
je prochazeno postupné den po dni. Pokud bude relativni zisk napiiklad 3%,
je splnéna podminka pro prvek "Mozné koupit", jehoz prah je 1%. Zaroven
je ale splnéna podminka pro "Koupit", jehoz prah jsou 2%. V takovémto
pripadé je vzdy uprednostnéna vyznamnéjsi varianta (tedy "Koupit"). To, co
plati pro varianty "Koupit', plati i opacnym spérem pro varianty "Prodat",
kdy je misto zisku predikovana ztrata.

5.2.2 Dvouprvkovy model

Nezavisle na Sestiprvkovém modelu bude testovan jesté typ modelu, ktery
ma pouze dva prvky (dimenze), zisk a ztratu. Vypocet: Ey ; = min(E ;_1, (Prodej, ;—
Nakupyo)/Nakup: o), Es; = max(Ey;_1, (Prodejy;— Nakupso)/Nakupay).
Oproti Sestiprvkovému modelu ma tento tu vyhodu, ze predpovida piimo vy-
voj ceny a méa pouze dvé slozky. Mohl by byt tedy presnéjsi nez sestiprvkovy.
Pro ulehceni natrénovani neuronovou siti jsou vstupni data zbavena hodnot
nizsich nez dany prah, ten je pro vSechny experimenty nastaven na hodnotu

5%.

Zisk

Jak nazev vypovida, bude hodnota tohoto prvku znacit vysi potencialniho
zisku v nasledujicim casovém okné.

Ztrata

Analogicky bude pak ztrata znacit nejvétsi mozny prodélek béhem nésle-
dujiciho ¢asového okna.
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5.3 Hodnoceni

5.3.1 Poditani zisku

Jak 1épe zjistit funkénost predikce finanéniho trhu nezli skutecnymi ob-
chody? Je-li stfedni hodnota predikce pro nasledujici ¢asové okno vétsi nez
dany préah, realizuje se nakup. Pokud béhem okna nastane prirustek o hod-
noté vypoctené stredni hodnoty, provede se prodej. Nenastane-li tato situace,
provede se prodej automaticky na konci ¢asového okna. Tato forma hodno-
ceni je totozna pro oba typy modelu.

5.3.2 Stredni kvadraticka chyba

Jedna se o vypocet odchylky modelu od redlnych dat. Zminéna odchylka
je vypoc¢tena nasledovné: Err; = (P;— R;)%. Kde i oznacuje den, P oznacuje
predikci neuronové sité, naopak R oznacuje redlny pribéh. Pro kazdou slozku
je nejprve vypoctena stfedni kvadraticka chyba pro jednotlivé dny Err;, poté
jsou tyto chyby zprimeérovany. Pro kazdy prvek vystupni vrstvy modelu je
odchylka vypoctena nezavisle na ostatnich prvcich.
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6 Vysledky a experimenty

6.1 Experimenty s jednotnymi daty

Jedna se o experimenty, kde jsou trénovaci data stejnym predmétem in-
vestice jako data pro testovani, lisi se pouze ¢asovym obdobim.

Nésledujici experimenty s neuronovou siti maji stejny pocet iteraci (epoch)
60 a stejnou velikost davky (batch size) 5. Na obrazku 6.1 a obrazku 6.2 lze
pozorovat pfesnost uceni se zminénymi parametry!. Pocet prvki vystupni
vrstvy se lisi podle pouzité metody (Sestislozkova a dvouslozkovd).

6.1.1 Pocet neuronti ve skryté vrstvé modelu

Prvnim experimentem je nalezeni idedlniho poc¢tu neuronti ve skryté vrstve.
Ten bude vybran skrze experiment, ve kterém budou porovnavany stredni
kvadratické chyby predikce neuronové sité od reality. Vzhledem k tomu, ze
jsou pouzity dva rtuzné velké vystupy neuronové sité, probéhne experiment
pro oba typy vystupu zvlast.

Jako vstupni data byl zvolen vyvoj ceny akcii spolecnosti Coca Cola za
¢asové obdobi 10/01/2000 az 10/01/2022. Veskeré nésledujici experimenty
budou pouzivat data o vyvoji ceny daného predmétu investice za toto obdobi,
experimenty s riznymi daty budou pouzivat data za stejné ¢asového obdobi.

svvs

meéla neuronova sit pri pouziti 8 neuronti, s vysSim poc¢em neuronli se vy-
sledky moc nezménily. Proto bude v nasledujicich experimentech pro Sestis-
lozkovou metodu vyuzita skryta vrstva s 8 neurony.

V tabulce 6.2 jsou vyobrazeny vysledky testu a nejnizsi chyba je pro skry-
tou vrstvu o velikosti 6 neuronti. Pro nasledujici experimenty bude pro dvou-
slozkovou metodu pouzita skryta vrstva se 6 neurony.

LGrafické vyjadfeni obou funkei znazornuje uceni Sestislozkového modelu s velikosti
okna 7 na datech Coca Coly.
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Obrazek 6.1: Pfesnost uceni v zavislosti na ¢ase (poctu iteract).
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Obrazek 6.2: Ztratova (loss) funkce uceni v zévislosti na ¢ase (poctu iteract).
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Zména trendu [%]

Pocet neuront Primeér -5 -2 -1 1 2 5

6 145 57 130 165 206 253 54
7 145 57 130 165 207 253 54
8 141 53 123 166 200 249 54
9 162 59 138 179 239 304 56
10 144 54 120 163 207 266 55
11 141 51 119 162 194 266 55
12 145 50 126 167 215 255 55
13 141 57 120 159 196 262 53
14 157 57 130 179 223 300 55
15 153 62 137 171 227 268 55
16 140 53 119 160 194 258 54

Tabulka 6.1: Stfedni kvadratick4 chyba [1073] v zévislosti na po¢tu neuront

ve skryté vrstvé pro Sestislozkovy model.

Zména trendu

Pocet neuronu Priamér Zisk | Ztrata
2 13 7 19
3 13 7 20
4 13 7 20
5 13 7 20
6 12 6 20
7 33 45 20
8 16 12 20
9 11 65 16
10 13 9 20

Tabulka 6.2: St¥edni kvadraticka chyba [107%] v zdvislosti na po¢tu neuronii

ve skryté vrstvé dvouslozkového modelu.

33




6.1.2 Hodnoceni

Vysledny model bude hodnocen na zakladé dvou kritérii, stfedni kvad-
ratické chyby a zisku z obchodti uzavienych na zakladé predpovédi. Prvni
kritérium méri kvalitu natrénovani, druhé kritérium meéri miru dspésnosti
pri obchodovani. Oba typy modeli budou hodnoceny zvlast.

Prah pro vstup do obchodu? byl nastaven na 0.006. Tato velikost byla
zvolena experimentalné.

Sestislozkovy model

svvs

novy par EUR/CZK pro 7denni okno, nejvyssi mél naopak Bitcoin pro casové
okno o velikosti 14 dni. Nejvyssi zisky mély akcie Coca Coly s primérnym
ziskem 0.6% za obchod. Nejvyssi prumérnou ztrdtu o hodnoté 0.56% mél
Natural Gas pro casové okno 7 dni.

Dvouslozkovy model

Tabulka 6.4, nejnizsi odchylku mél ménovy par EUR/CZK, tato odchylka
se pohybovala v okoli nuly. Naopak nejhorsi odchylku mél Bitcoin pro 14denni
okno. Nejvyssi priumérny zisk mél Natural Gas, nasledoval Bitcoin.

6.2 Experimenty s rtiznymi daty

Tato sekce se zabyva prenesenim informaci o obchodovani s jednim pred-
métem investice na jiny predmeét investice. Primarné budou zkoumany stejné
typy predméti investice.

6.2.1 Pocet neuronti ve skryté vrstvé modelu

Predmétem investice v tomto experimentu budou akcie Coca Coly, na
kterych bude neuronova sit natrénovana a akcie Pepsi Coly, na kterych bude
natrénovany model testovan.

2Prah pro vstup do obchodu je konstanta. Cim vyssi prah, tim vy$si musi byt stiedni
hodnota pro rust, aby se provedl obchod. Kromé tohoto prahu jsou obchody jesté omezeny
tim, ze podil stfedni hodnoty pro pokles a stfedni hodnoty pro rist Fgain/Eloss musi
byt vétsi nez 2.
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Vstup Ochylka od trendu Zisk z obchodl

Data Vel. okna || Primér |-5 [-2 |-1 |1 2 5 Prameér za

[dny] obchod [%)]
Bitcoin 7 272 346| 277| 219| 272| 282| 235| 0.15
Bitcoin 14 338 359 308| 248| 338| 398| 380| 0.3
Coca Cola |7 140 53 | 123| 166| 200| 249| 53 | 0.6
Coca Cola | 14 190 110| 197| 230| 181| 231| 191} -0.17
EUR/CZK | 7 47 0 10 | 27 | 225] 14 | 4 0
EUR/CZK | 14 76 0 |25 |58 [292] 73 |10 | -0.01
Natural 7 135 10 | 171} 227| 246 151| 7 -0.56
Gas
Natural 14 192 63 | 260| 290| 248| 238| 56 | 0
Gas

Tabulka 6.3: Stfedni kvadratickd chyba [107%] a primérny zisk z obchodi
pro Sestislozkovy model.

Vstup Ochylka od trendu Zisk z obchotl

Data Velikost Prameér | Zisk Ztrata Primeér za

okna[dny] obchod [%)]
Bitcoin 7 32 389 250 0.4
Bitcoin 14 467 510 526 0.6
Coca Cola | 7 14 9 20 0
Coca Cola | 14 36 29 44 0
EUR/CZK | 7 0 0 0
EUR/CZK | 14 2 0 0
Natural 7 1 1 0
Gas
Natural 14 6 6 6 1.6
Gas

Tabulka 6.4: Stredni kvadratickd chyba [107%] a primérny zisk z obchodu
pro dvouslozkovy model.
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Zména trendu [%)]

Pocet neurontu Primeér -5 -2 -1 1 2 )

6 145 48 140 170 210 250 51
7 135 39 120 160 195 246 50
8 137 41 122 162 199 249 50
9 136 41 121 161 196 247 51
10 136 41 122 161 196 248 50
11 137 40 123 162 196 248 50
12 137 41 123 163 198 246 50
13 135 39 120 159 195 245 50
14 136 40 122 161 197 246 50
15 135 40 119 160 195 247 50
16 135 39 120 160 193 246 50

Tabulka 6.5: Sttedni kvadratick4 chyba [1073] v zévislosti na po¢tu neuront
ve skryté vrstvé pro Sestislozkovy model.

Sestiprvkovy model

Vysledek experimentu pro Sestiprvkovy model je vyobrazen v tabulce 6.5.
Stredni kvadraticka chyba je zde rozepsana po slozkach, déle je zde sloupec
pro celkovy aritmeticky primeér této chyby.

Nejhorsi vysledky ma skryta vrstva se Sesti neurony, naopak vrstva se
sedmi neurony ma vysledky podstatné lepsi. Vyssi poéty neuronii vykazuji
témér stejné vysledky jako sedm neuronti.

Dvouslozkovy model

V tabulce 6.6 1ze pozorovat vysledek experimentu pro dvouslozkovy mo-
del. Chyba je ovlivnéna signdlem, pro ktery ji poc¢itdme, dvouslozkovy model
ma na testovanych datech nizsi hodnoty, tudiz i chyby jsou oproti Sestiprvko-

vvvvvvvvv

Takze v dalsich experimentech bude pro dvouslozkovy model, stejné jako pro
ten Sestislozkovy, pouzita skryta vrstva obsahujici sedm neuront.

6.2.2 Hodnoceni

V experimentech je opét pouzivan prah o hodnoté 0.006.
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Zména trendu

Pocet neurontu Primeér Zisk | Ztrata
2 7 5 9
3 8 5 11
4 8 5 11
5 7 5 9
6 7 5 9
7 6 5 8
8 7 5 9
9 7 5 8
10 6 5 8

Tabulka 6.6: Sttedni kvadratické chyba [107%] v zavislosti na po¢tu neuront
ve skryté vrstvé dvouslozkového modelu.

Sestislozkovy model

Vysledek tohoto experimentu je zachycen v tabulce 6.7. Kvalita natré-
novani se lis{ jak pro rizné instrumenty tak i pro rtzné velikosti ¢asového
okna.

7 vysledkt je patrné, ze zisk z obchodti souvisi s volbou predmétu inves-
tice. Bitcoin-Ethereum méa pramérny zisk 0.6% (pro velikost okna 7 dni), u
14-denniho obchodu je to 0.59%. Ménové pary EUR/CZK-USD/CZK maji
zisk z obchodii v obou velikostech okna 0, zde se natrénovany model rozhodl
pro danou velikost prahu nedélat zadné obchody. Natural Gas-Crude Oil
WTTI pro okno o velikosti 7 dni dokonce prodélaval, a jeho primérna ztrata
¢inila 0.24% za obchod.

Podle sttedni kvatratické chyby modelu vysel nejlépe ménovy par EUR/CZK-
USD/CZK s velikosti okna 7 dni, jehoz chyba byla 0.047. Naopak nejhute
vysel Bitcoin-Ethereum (14-ti denni velikost okna) s primérnou stfedni kva-
dratickou chybou modelu o velikosti 0.217.

Dvouslozkovy model

7 vysledki, které jsou zachyceny v tabulce 6.8, vyplyva z velké c¢asti to
samé, co z vysledki Sestislozkového modelu. Opét stredni kvadraticka chyba
koreluje jak s rtiznymi instrumenty, tak s velikosti ¢asového okna. Pro par
Bitcoin-Ethereum je pro velikost okna 7 prameérné chyba 0.382, pro velikost
okna 14 je tato chyba 0.903. Naopak pro ménovy par EUR/CZK-USD/CZK
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Vstup Ochylka od trendu Zisk z obchodl
Trénovaci | Testovaci Vel. Primeér | -5 | -2 |-1 |1 2 ) Primér za
data data okna obchod [%]

[dny]

Bitcoin Ethereum | 7 217 235| 216| 169| 219| 238| 226 0.6
Bitcoin Ethereum | 14 224 233| 222| 202| 231| 214| 241| 0.59
Coca Cola | Pepsi Cola | 7 135 39 | 120| 160| 195] 246| 50 || O
Coca Cola | Pepsi Cola | 14 168 83 | 184| 216| 155| 222| 147| 0.03
EUR/CZK | USD/CZK | 7 47 2 122192 |147] 14 | 2 0
EUR/CZK | USD/CZK | 14 83 3 |63 | 149] 216/ 64 | 6 0
Natural Crude Oil | 7 128 10 | 137] 217| 241| 146| 14 || -0.24
Gas WTI
Natural Crude Oil | 14 171 46 | 201| 249| 240| 228| 65 || 0.28
Gas WTI

Tabulka 6.7: St¥edni kvadraticka chyba [107%] a priamérny zisk z obchodii
pro Sestislozkovy model.

jsou tyto chyby 0.0001 a 0.0006. Mezi riznymi predméty investice je tak
radovy rozdil v chybéch, prestoze data, ze kterych vychazi vstupni signdl i

model, byla normovéna?.

Nejvyssi zisky mél par Coca Cola-Pepsi Cola (pro casové okno 7 dni),
kde prumérny zisk ¢inil 3.4%. Naopak nejhorsi vysledky mély ménové pary
EUR/CZK-USD/CZK, které v obou velikostech ¢asového okna nedoporudily
zadny obchod.

6.2.3 Mozné zisky

Tento experiment cil odhalit jaky je rozdil v ziscich vlivem natrénovani
neuronové sité.

Experiment byl provadén se stejnym prahem jako predeslé experimenty,
0.006. Vysledky jsou zaneseny do tabulky 6.9.

3Normovani vstupnich dat probéhlo tak, Ze hodnoty byly pievedeny do intervalu (0,
100>. Normovani jednotlivych slozek dat (denni maxima; denni minima; hodnoty, na
kterych trh zaviral) probéhlo nezévisle na ostatnich slozkich dat.
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Vstup Ochylka od trendu Zisk z obchotl
Trénovaci | Testovaci Velikost || Priamér Zisk Ztrata Primeér za
data data okna[dny] obchod [%)]
Bitcoin Ethereum |7 382 323 442 0.62
Bitcoin Ethereum | 14 903 1149 656 0.4
Coca Cola | Pepsi Cola | 7 9 7 11 3.4
Coca Cola | Pepsi Cola | 14 19 18 21 3.14
EUR/CZK | USD/CZK |7 0.1 0.1 0.2 0
EUR/CZK | USD/CZK | 14 0.6 0.7 0.5 0
Natural Crude Oil | 7 0.2 0.2 0.2 0
Gas WTI
Natural Crude Oil | 14 7 9 5 0.36
Gas WTI

Tabulka 6.8: Stfedni kvadratickd chyba [1073] a primérny zisk z obchod
pro dvouslozkovy model.
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Vstupni data a nastaveni

Pramér za obchod

Model Trénovaci | Testovaci Velikost || Zisk podle | Zisk z pre-
[slozky] | data data okna testovaciho | dikce [%]
[dny] signélu [%]

2 Bitcoin Ethereum | 7 -0.34 0.62

2 Bitcoin Ethereum | 14 -0.5 0.4

2 Coca Cola | Pepsi Cola | 7 5.37 3.4

2 Coca Cola | Pepsi Cola | 14 1.2 1.51

2 EUR/CZK | USD/CZK | 7 0 0

2 EUR/CZK | USD/CZK | 14 0 0

2 Natural Crude Oil | 7 0 0
Gas WTI

2 Natural Crude Oil | 14 0 0.36
Gas WTI

6 Bitcoin Ethereum | 7 -0.34 0.6

6 Bitcoin Ethereum | 14 0.17 0.59

6 Coca Cola | Pepsi Cola | 7 0.52 0

6 Coca Cola | Pepsi Cola | 14 0.09 0.03

6 EUR/CZK | USD/CZK | 7 0 0

6 EUR/CZK | USD/CZK | 14 -0.04 0

6 Natural Crude Oil | 7 0.13 -0.24
Gas WTI

6 Natural Crude Oil | 14 0.17 -0.28
Gas WTI

Tabulka 6.9: Potencidlni zisk z obchodi.
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T Zavér

Na zakladé experimenti uvedenych v této praci lze Tici, ze 14denni Ca-
sové okno z pravidla nevykazuje tak dobré vysledky jako 7denni. Z toho lze
usoudit, ze predikce funguji lépe na kratsi ¢asové intervaly.

Mezi experimenty nad shodnymi zdroji dat (predméti investice) a experi-
menty, kde bylo trénovani provadéno na datech z jednoho zdroje a testovani
na datech jiného zdroje, jsou nepatrné rozdily. V obou ptipadech jsou ale
vysledky spise kladné (obchody byvaji spiSe ziskové).

Znatelny rozdil je pak vidét mezi dvouslozkovou a Sestislozkovou metodou.
Dvouslozkové modely casto vykazuji lepsi vysledky nez ty Sestislozkové.

Rovnéz lze pozorovat, ze samotny testovaci signal nevykazuje vzdy spo-
lehlivé zisky. Tento signal je generovany automaticky na zakladé pohledu do
budoucnosti v datech. Lze z toho odvodit, Ze strategie vyhodnoceni obchodu
nefunguje zcela v souladu se vstupnim signalem, a tedy i predikci neuronové
sité.

Pro vzajemné porovnani vysledkt byl prah pro vstup do obchodu zvolen
jako konstanta, nékteré instrumenty by vykazovaly lepsi vysledky po jeho
zvyseni, jiné zase po jeho snizeni. Pro lepsi vysledky z obchodii by bylo
vhodné zvazit moznost individualni volby prahu v zavislosti na vstupnich
datech.

Obchodovani na zakladé predikce neuronové sité vyluéné podle dat o vy-
voji ceny daného predmétu investice nemusi byt zcela dostacujici. Bylo by
potieba zahrnout do vstupnich dat i dalsi informace, jako jsou zpravy sou-
visejici s danym predmétem investice.
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