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Abstrakt

Tato bakalarskd prace se zabyva rozpoznavanim vzoru ve finanénich ¢asovych fadach meto-
dami rule-based, fuzzy a pomoci klasifikatoru zalozeného na podobnosti s prumérem korektné
urcenych vzoru. Soucasti prace je popis, navrh a implementace téchto metod v jazyce Java. Ja-
ko podkladova data pro vyhledavani vzoru byly vybrany finanéni rady z trhu Forex. Vystupem
této prace je jak prokazatelnd schopnost vzory témito metodami detekovat, tak srovnani téchto
metod.
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Abstract

This bachelor thesis deals with the pattern recognition in financial time-series using rule-based
method, fuzzy method and classification method, which is based on similiarity to an average
of correctly specified patterns. This thesis consists of method description, design and imple-
mentation in Java language. As underlying data for pattern recognition were chosen time-series
from Forex market. The outcome of this thesis is both a demonstrable ability to recognize
patterns with these methods and an evaluation of these methods.
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1. Uvod

Mezi hlavni cile této bakalaiské prace patii v prvé ¢asti vypracovani reserse pro zadané téma
vyhleddavani neurcitych vzoru ve Spatné predikovatelnych ¢asovych radach. Tim ziskam zakladni
prehled o dostupnych metodach, technikach a vhodnosti jejich implementace pro dané prostiedi.

V ¢asti druhé je cilem se jiz prakticky zamérit na volbu a vlastni teoreticky a programovy
navrh konkrétnich metod pro konkrétni c¢asové fady z oblasti finan¢énich trhu, v nichz budu
detekovat konkrétni, obecné uznavané vzory. Vystupem bude demonstrace, ze mnou vybrané a
implementované metody jsou schopny detekovat tyto vzory. Tietim cilovym bodem je, ze tyto
metody a vystupy vhodné zvolenymi metodami porovnam. Tomu bude odpovidat i struktura
prace.

Protoze se jedna o specifické téma, ve kterém jsou anglické terminy ustalené, ceské preklady
jsou misty i ke skodé. Budu se tedy drzet spise anglickych termint, jelikoz ptreklad nékterych
terminu de facto ani neexistuje nebo neni zcela adekvatni a zavadi akorat nejasnosti. Jsem
si védom toho, ze tento zpusob prezentace neni zcela idealni, nicméné s ohledem na to, ze je
prace psana cesky, se timto budu snazit vyhnout vytvareni nevhodnych cesko-anglickych no-
votvaru. Uvadim téz prehledovy slovnik, kde lze nalézt preklady vybranych termint s ohledem
na pouzity kontext.

Jsem si téz védom faktu, ze diskutované teoretické téma nemusi byt béznému ¢tenati znamo,
jako mu nemusi byt zndma i oblast vybiranych dat — specifickych finan¢énich trhu. V nékterych
sekcich této prace proto budu volit blizsi popis ¢i nazorny piiklad nez uvedeni pouhé definice.

Pojmy z mého pohledu odborné, piipadné vyrazy z ciziho prostiedi budu pfi prvnim vyskytu
uvadeét v uvozovkach. Pri dalsich vyskytech téchto pojmu a vyrazu uz uvozovky vynecham.
Pokud pouziji nadnesené ¢i nepresné vyrazy, vzdy je uvedu v uvozovkach.



2. Soucasny stav

V soucasné dobé, ktera je téz prezdivana ,informacnim vékem®, se ¢im dal castéji setkavame
s mnozstvim oblasti, ve kterych je potfeba zpracovdvat enormni mnozstvi ruznorodych dat. At
uz se jedna o data v podobé zaznamu z prumyslovych senzoru, 1ékarskych piistroju, klinickych
databazi nebo o data kosmologicka, financni, seismicka, meteorologicka ¢i data z webovych
serveru spolecnosti jako je naptiklad Google, vzdy je potieba tato data vhodnymi zptsoby
uchovavat, tiidit a analyzovat.

Zamérime-li se na aktualni trendy a smér budouciho vyvoje, bez ijmy na obecnosti se dé ho-
vorit o pojmu ,,big data“. Ten lze chapat jako ,termin aplikovany na soubory dat, jejichz velikost
je mimo schopnosti zachycovat, spravovat a zpracovdvat data bézZné pouZivanymi softwaroviymi
ndstrogi v rozumném céase* [1]. O vzrustajici popularité tohoto pojmu svédéi mimojiné fakta,
ze za posledni rok vzrostla v USA poptavka po datovych analyticich se specializaci na big data
témer o 100 % [6], dale vznikd velké mnozstvi kurzu zaméfenych na big data [7] a ostatné
minuly rok byl i na Fakulté elektrotechnické CVUT otevien volitelny predmét Technologie pro
velkd data [4].

Pro predstavu, naptiklad v roce 2008 servery spolecnosti Google zpracovaly pozadavky
¢itajici v pruméru pres 20 petabajtu dat denné. [2] Jako dalsi piiklad muzeme uvést, ze kazdou
hodinu je uzivateli nahréano na servery spolecnosti Facebook pres 10 milionu fotografii [5] s. 16].
Nebo také data z méfeni ve velkém hadronovém urychlovaci ¢astic (LHC) citaji priblizné 30
petabajtu za rok [3]. Je zfejmé, ze pii takovych objemech dat je nutné se zabyvat metodami,
které umoznuji s daty efektivné pracovat jak po strance vypocetni, tak po strance interpretacni.

Svédci o tom naptiklad i fakt, ze ackoliv ma byt spolecnost Google schopna mapovat vyskyt
chiipky diky vyhledavacim pozadavkum uzivatelu z celého svéta stejné dobre, jako jej mapuji
data z lékarskych ordinaci [B, s. 19][§], ukazuje se, ze to nemusi byt uplné pravda, jak rozebira
Steven Salzberg [9]. Problémem je totiz Spatné pochopeni lidského chovani v tomto kontextu a
s tim dale spojena interpretace dat jako i jejich vytézovani. V odkazovaném zdroji se k tomuto
vaze vhodné véta: ,The folks at Google figured that, with all their massive data, they could
outsmart anyone.” Povazuji tedy za vhodné zamérit se na metody vytézovani klasickych dat
z casovych Tad.



3. Teoreticka cast

3.1 Prostredky pro zpracovani dat

Jelikoz se budu zabyvat oblastmi jako je rozpoznavani vzoru, strojové uceni ¢i vytézovani dat
a autofi se ne vzdy v definici téchto pojmu shoduji, je vhodné tyto zdkladni pojmy nejdtive
objasnit pro lepsi zasazeni do naseho kontextu.

3.1.1 Vytézovani dat

Nekteri autori [10, s. 5-6] se poustéji do polemiky o definici tohoto pojmu a tvrdi, Ze by se mél
jmenovat spiSe ,knowledge mining from data“. Na coz plynule navazuji tvrzenim, ze je tento
pojem na jednu stranu chapan jako synonymum pro pojem ,knowledge discovery from data“
(KDD), na stranu druhou uvadéji, ze muze byt téz chdpéan jako pouhy jeden krok v komplexnim
procesu extrakce védomosti z dat. Pozdéji vsak dochdzi ke konsensu s jinymi autory [I1], s. 5]
v tom, ze vytézovani dat lze popsat jako automatizovany ¢i castecné automatizovany proces
objevovani vzoru ve zpravidla vétsim mnozstvi dat, nalezené vzory musi mit smysluplny vyznam
dle pozadovaného zadani a obecné se jednd o feseni problému analyzou dat, kterd jiz existuji
v databazi. Pricemz databazi je zde myslen v podstaté libovolny, avSak dostatecné objemny
informacni zdroj.

3.1.2 Strojové uceni

Bez tjmy na obecnosti lze vyjit z tvrzeni, ze strojové uceni se zabyva metodami, jak se
pocitacové programy mohou ucit automatickému rozpoznavani komplexnich vzoru, pripadné
jak se mohou inteligentné rozhodovat na zékladé vstupnich dat. Napiiklad klasickou tlohou,
ktera byva ¢asto v tomto kontextu uvadéna, je schopnost programu korektné urcit ruc¢né psané
postovni smérovaci ¢islo na zakladé predlozenych, spravné uréenych vzoru — trénovaci mnoziny,
viz déle. [10, s. 24]

3.1.3 Rozpoznavani vzorua

Rozpoznavani vzoru je obecné chapano jako podmnozina strojového uceni, respektive jeho
konkrétni aplikace, ackoliv v nékterych pripadech je kladeno do stejné roviny jako samotné
strojové uceni [12, s. vii]. Rozpozndvani vzoru je mozno uplatnit na rozlicnd vstupni data,
textem nebo zvukem pocinaje a symboly na dopravnich znackach konce. V ptipadé této prace
se jedna o ¢casové Tady, respektive data, kterymi jsou tyto fady reprezentovany.
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3.2 Casové fady

Casovou Tadu je mozné obecné chapat jako soubor hodnot ziskany sekven¢nimi méfenimi za
urcity casovy usek. Formalni definici je mozné zapsat nésledovné.

Definice 1. Casova fada T délky n je takovéd posloupnost dvojic

T'=[(pr,t1); (P2, t2)s oo (Pis i) ooy (P )], (3.1)

kde t; <ty < ... < t; < ... < 1, a kde kazdé p; predstavuje datovy bod v d-dimenzionalnim
prostoru a kazdé t; predstavuje cas, kdy byl p; zméren. [14] s. 11]

Je ziejmé, ze se vzrustajicim poc¢tem dat a dimenzi prostoru se da o¢ekavat vétsi naroc¢nost
at uz co se tyce vypocti ¢i definovani podobnosti ¢asovych fad. Vyvstavaji poté zdkladni otdzky
a problémy. [13] s. 12:2]

. Reprezentace dat
Jak je mozné reprezentovat zakladni tvarovou charakteristiku ¢asové rady, jaké by méla
mit vlastnosti? Reprezentace by méla idealné redukovat dimenzi dat se zachovanim pod-
statnych charakteristik datové rady.

. Méfeni podobnosti
Jak muze byt mezi dvéma libovolnymi ¢asovymi fadami nalezena shoda ¢i jak mohou byt
odliseny? Jak je mozné formalizovat vzdalenost téchto dvou fad, pripadné jak je mozné
rozpoznat intuitivni podobnost tad, ackoliv nejsou po matematické strance identické?

« Indexovaci metoda
Jak by mély byt organizovany velké objemy dat, které casové tady reprezentuji, aby
bylo mozné v nich rychle vyhledavat? S ptihlédnutim k minimalni vypocetni a datovému
objemu?

Vycet vSak neni konecny, jde jen o jadro problematiky vytézovani dat z casovych fad.

3.2.1 Reprezentace c¢asové rady

Jelikoz vypocetni operace na holych datech by byly naro¢né, zavadi se pojem reprezentace.
Vedlejsim jevem zavedeni reprezentace byva téz snizeni Sumu, jako i snizeni datového objemu
ulozenych dat. [13], s. 12:13]

Definice 2. Reprezentaci casové rady T' délky n nazveme takovy model T s redukovanymi
dimenzemi, pro ktery plati, ze T" aproximuje T". [14, s. 11]

Mezi obecné pozadavky na optimélni reprezentaci dat, kterd predstavuji casové rady, patii
zejména nésledujici body. [13] s. 12:13]

. vyznamna redukce dimenze dat
. zachovéani tvarovych charakteristik ¢asové rady v lokalnim i globalnim méritku
. rekonstrukce puvodnich dat z redukované reprezentace je kvalitni

. necitlivost vucéi Sumu nebo implicitni potla¢eni Sumu
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Mezi zakladni metody a techniky reprezentace dat, respektive casovych fad patii zejména
nasledujici. [13, s. 12:13]

. Non-data adaptive

Parametry transformace respektive redukce dimenze jsou stejné pro jakoukoliv ¢asovou
fadu nehledé na podstatu dat, ktera fadu tvoti. Patii zde zejména diskrétni Fourierova
transformace (DFT), diskrétni kosinova transformace (DCT) nebo napiiklad piecewise
aggregate approximation (PAA). Ta je unikatni v tom, ze ¢asovou fadu rozdéli na N
segmentu stejné délky, pro které spocte sttedni hodnotu, ¢imz vznikd nova tada o N
bodech. Dle nékterych studii [I5] vsak poskytuje nepiesné vysledky vlivem velké ztraty
informace.

. Data adaptive

Na rozdil od predchozi metody tato metoda jiz podkladovd data zohlednuje a témér
kazdy non-data adaptive postup se stava data adaptive tim, ze pridame do metody krok,
ktery vybirda konkrétni parametry metod. V piipadé diskrétni Fourierovy transformace
je to napiiklad vhodnd selekce koeficientu, v pfipadé PAA je to volba dynamické [10]
délky segmentu. Unikatni metodou je téz symbolic aggregate approximation (SAX), ktera
vychézi z PAA, nicméné ziskané segmenty na stejnych ¢i blizkych trovnich oznacuje
pismeny, ¢imz ziskavame posloupnosti pismen. Dle druhu aplikace dosahuje téz lepsich
vysledku nez napiiklad DFT a dalsi [17].

« Model based
U této metody se predpokladd, ze data reprezentujici casovou radu byla generovana
néjakym implicitnim modelem. Cilem je tedy najit parametry daného modelu, ¢imz je
nalezena i reprezentaci dat. Zde se nejvice uplatiuji napiiklad Markovovy fetézce (MC),
autoregressive moving average (ARMA) modely, autoregressive integrated moving average

(ARIMA) modely ¢i Hidden Markov Models (HMM).

Nakonec uvadim na obr. [3.1] pro pfehlednost detailnéjsi rozdéleni reprezentace. Kvalitnéjsi
obrazek je mozné nalézt v piiloze B.

Time series representations

Model based Data adaptive Nondata adaptive
Hidden  Statistical Piecewise Singular Symbolic ~ Trees Wavelets ~ Random  Spectral Piecewise

aggregate
approximation

Markov models polynomial value mappings
models I decomposition

| Natural Strings ‘ |

Piecewise linear ~ Adaptive piecewise language Discrete Discrete Chebyshev
approximation constant Fourier Cosine polynomials
approximation transform  transform

Obrazek 3.1: Detailni rozdéleni reprezentace ¢asovych fad (prevzato z [18])
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3.3 Klasifikace

S analyzou ¢asovych tad souvisi nékteré zakladni tlohy, jmenovité naptiklad: ,query by con-
tent“, ,anomaly detection®, ,motif discovery“, ,prediction, ,clustering®, ,classification, ,seg-
mentation“ [I3] s. 12:1]. Pro potieby této price se zaméfim pouze na klasifikaci. V kontextu
casovych fad se klasifikace da popsat jednoduse podle nasledujici definice:

Definice 3. M¢jme neklasifikovanou ¢asovou fadu T'. Klasifikaci ¢asové fady nazveme takovy
proces piitazeni ¢asové fady do jedné z tiid ¢; z mnoziny C' = {¢;}, kde C reprezentuje mnozinu
preddefinovanych tiid [13, s. 12:7].

Tato definice plati analogicky jak pro podposloupnosti ¢asové fady, tak pro jednotlivé vzory,
které se v ni vyskytuji. Klasifikace v obecném kontextu je tedy proces, ktery vybranym vstupum
pritazuje vybrané vystupy.

3.3.1 Déleni dle supervize

Prvni metodou je ,uceni s ucitelem®. Jednd se o dvoukrokovy proces [10] s. 328], kdy prvnim
krokem je krok ucici, ve kterém dochazi ke konstrukei klasifika¢ntho modelu na zakladé trénovaci
mnoziny. Ta obsahuje vybrand data — vstupy — pro ktera jsou jiz znamy korektni klasifikac¢ni
ttidy — vystupy. Vystupy jsou znamy nejcastéji na zékladé manualniho oznaceni. Druhym kro-
kem je krok klasifika¢ni, ve kterém jiz dochazi ke klasifikaci konkrétnich t¥id pro data z mnoziny
testovaci, pro ktera neni klasifikacni t¥ida znama.

Problémem pii tomto postupu byva preuceni, coz predstavuje stav, kdy je vybér testovaci
mnoziny piili§ Uzce zaméfen, mnozina neni dostatecné obecnd [10, s. 330]. Pro ucely ovérent
spravnosti klasifikdtoru je mozno pouzit valida¢ni mnozinu, piicemz plati obecné pravidlo, ze
by trénovaci, testovaci a validaéni mnozina mély byt navzdjem disjunktni [19].

Opacnou metodou je ,uceni bez ucitele“, kdy nejsou znamy pozadované vystupy. Jsou
k dispozici jen data, na ktera jsou aplikovany metody, které vychazi zejména z podobnosti
ve vstupnich parametrech dat. Jednd se zejména o metodu shlukovani. [I0] s. 330]

Existuje miniméalneé jesté 1 dalsi metoda — ,,¢astecné uceni s ucitelem*, ktera stoji na pomezi
dvou vyse uvedenych. Dle nékterych autoru je vsak obecné zavedeni nové metody diskutabilni
a dle diléi konfigurace ji zarazuji pod metodu uceni s ucitelem. [19 s. 15-16].

3.3.2 Deéleni dle klasifikacniho modelu

Existuji v zasadé 2 pristupy. ,Lazy learning®“ a ,eager learning”.

Prvni jmenovany je zalozen na pouhém ulozeni trénovaci mnoziny. Ke klasifikaci dochazi
az po kontaktu s testovaci mnozinou na zakladé podobnosti s trénovaci mnozinou, respek-
tive n¢jakym jejim prvkem. Mezi typické zastupce lazy learning metody patii metoda ,nej-
blizsich sousedu ¢i metoda ,case-based reasoning® (CBR) [10] s. 422-423]. Metoda CBR se
vSak uplatinuje hlavné ve znalostnich databazich, pro ¢asové tady existuji daleko vhodnéjsi me-
tody, jak ukazi zahy.

Naproti tomu pristup eager learning spoc¢iva v tom, ze na zékladé trénovaci mnoziny je piimo
vytvoren klasifikaé¢ni model jiz pred kontaktem s testovaci mnozinou. Tento model je poté apli-
kovan na samotnou testovaci mnozinu. Mezi zastupce této metody patii de facto vSechny zbylé
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metody mimo CBR a nearest neighbors [10] s. 422-423].

V nasledujicich sekcich struéné popisu néekteré zakladni metody klasifikace, z nichz vychézeji
dalsi, pokrocilejsi metody klasifikace [10] s. 393]. Z téchto metod budu také dale vychézet v této
praci.

3.3.3 Rule-based klasifikace

Jedna se o trividlni IF-THEN pristup, kdy je mozné klasifikacni pravidla zapisovat ve tvaru
IF rule antecedent THEN rule consequent,

pticemz ,rule antecedent® ma vyznam podminky, ,rule consequent* ma vyznam usudku [10,
s. 355]. Je ziejmé, ze podminek muze byt vice. Ty jsou poté davény do vztaht logickymi spoj-
kami AND ¢i OR. Jedna se o metodu, kdy je nutné, aby rozhodovaci pravidla byla pfesné spe-
cifikovana, nejcastéji ve spolupréci s doménovym expertem [23| s. 11]. Ten ma hlubsi nahled do
problematiky, ptipadné se téz muze jednat o komunitni znalosti, k ¢emuz se dostanu v praktické
casti. Tyto metody obecné byvaji téz oznacovany jako ,hard computing” metody.

3.3.4 Rozhodovaci stromy

Pojem  strom® je zde chéapan v kontextu teorie grafu, pricemz klasifikace atributi pomoci
rozhodovacich stromu spoc¢iva ve vytvoreni hierarchické stromové struktury tak, ze kazdy uzel
(vétveni) reprezentuje test daného atributu a kazdd vétev smétujici z tohoto uzlu reprezentuje
rozhodnuti. Je-li vétev zakoncena listem, pak se jedna pfimo o zatazeni do klasifikac¢ni tiidy.
[19, s. 52-53] Rozhodovaci stromy je mozné prevést do klasického IF-THEN piistupu, aniz by
dochézelo ke kolizim; klasifika¢ni pravidla se tedy budou navzajem vylucovat. De facto tedy
spadaji pod rule-based metody, kam se téz nékdy zarazuji [10, s. 358].

3.3.5 Soft computing

Jednd se o mnozinu vice metod, které vsak na rozdil od rule-based metod véetné rozhodovacich
stromu nepotiebuji detailni rozhodovaci pravidla, ale pii téchto metodach postacuje zakladni
nutné minimum rozhodovacich pravidel ¢i pozadovany vysledek klasifikace. Danda metoda se
jiz samostatné snazi dosdhnout pozadovanych vysledku. Absence doménového experta v téchto
piipadech tedy byva daleko méné citelnéjsi nez v piipadé rule-based metod. [23] s. 12]
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3.4 Metody rozpoznavani vzoru v ¢asovych radach

V této Casti jiz struéné shrnu vybrané metody respektive techniky rozpoznavéni (detekce) a
klasifikace vzoru v ¢asovych fadach. Pri sestavovani seznamu metod jsem vychazel z vice zdroju,
které se vsak v mnoha bodech shoduji [20][21] [22][24].

3.4.1 Nejblizsi soused

Metoda nejblizsiho souseda, 1-NN respektive k-NN, kde k& predstavuje pocet sousedu, je rela-
tivné stara metoda, ktera byla popséana jiz v 50. letech 20. stoleti. Jedna se o metodu z mnoziny
uceni s ucitelem. Klasifikace probiha ve 2 fazich. Trénovaci faze spociva v pouhém ulozeni ob-
jektu z trénovaci mnoziny spole¢né s klasifikovanou tiidou. V klasifika¢ni fazi je klasifikovanému
objektu prifazena stejnd tiida, jakou ma k objektu z trénovaci mnoziny, které jsou klasifiko-
vanému objektu nejblize. Pojem ,nejblize* zahrnuje ruzné druhy metrik, napiiklad euklidovska
¢i manhattanska a dalsi. [10, s. 423]

Metoda nejblizsich sousedu obecné je pro klasifikaci ¢asovych tad dle dostupnych zdroju
[26] tspeésné pouzitelnd. Konkrétné metoda 1-NN je udavéna [26][27] ve spolupréci s kifzovou
validaci jak standardni metoda pro méfeni a vyhodnocovani piinosnosti ruznych reprezen-
taci casovych tad, tak jako i standardni metoda pro méreni jejich podobnosti. Jeji znacnou
nevyhodou je vSak Spatna odolnost vuci sumu.

3.4.2 Umeélé neuronové sité

Jednd se o metodu, jejiz koreny sahaji az do roku 1942 [30][31], kterd, dle konkrétniho typu
neuronové sité, umoznuje vSechny moznosti supervize. Zakladem umélé neuronové sité je ma-
tematicky model biologického neuronu, respektive spojeni vice téchto neuront. Neuronova, sit
je v ¢ase promeénlivd, je mozné [23] s. 19] rozlisit 3 stavy této siteé.

« Organiza¢ni stav, ve kterém dochézi ke zméné topologie (architektury) sité. V zaklade
existuji dva typy architektur a to rekurentni sit a dopiednd sit.

. Aktivni stav, ve kterém se specifikuji inicializacni stavy sité a ktery definuje zpusob zmeény
stavu sité pri pevné dané architektuie a konfiguraci.

. Adaptivni stav, ve kterém dochézi ke zménam vah dil¢ich neuronovych spojeni. Cilem
adaptace je nalézt takovou konfiguraci, aby sit v aktivnim rezimu realizovala poZadovanou
funkci.

Problematika a déleni neuronovych siti je zna¢né hluboké téma, nicméné ve zkratce je mozné
rici, Ze je tato metoda pro nase tcely pouzitelnd [10, s. 398-408][28]. V tomto kontextu maji téz
uspéchy samoorganizacni mapy [38]. Casto zminovanou komplikaci véak byvé netransparent-
nost metody, relativné komplexni implementace ruznych metod, na druhou stranu jsou vsak
neuronové sité zna¢né flexibilni, odolné vuéi sumu a jsou obecné robustni [26] [10, s. 398] [29]
s. 333-353].

3.4.3 Rozhodovaci stromy

Jak jsem jiz uvadeél v sekci [3.3.4] jednd se o vytvoreni hierarchické rozhodovaci struktury.
Pro klasifikaci casovych tad a vyhledavani vzoru v téchto radach je vsak tato metoda znacné
nevhodné. A to hlavné z duvodu vicedimenzionality ¢asovych fad ¢i z neodolnosti vuci Sumu.
Vzniklé stromy jsou udéavany jako ptilis hluboké a husté. [32] Coz znamend vypocetni ndro¢nost
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a v kombinaci s udavanou nepftesnosti je ¢ini nevhodnou volbou.

Tento problém zcasti fesi zavedeni metody regresnich stromu [33]. Narozdil od klasifikaénich
nejsou pritazovany objektum konkrétni tiidy, ale jsou pro né odhadovany numerické atribu-
ty. Obé tyto metody zastfesuje metoda ,classification and regression tree“ (CART). Dalsi
zlepsovani vysledku poté uz zalezi jen na konkrétnich pouzitych algoritmech. [34]

Casto uvédénou nevyhodou u metody CART je fakt, Ze tato metoda neni zalozena na
pravdépodobnostnim modelu pti vyvozovani predikci, ale spoléhé se pouze na splnéni pozadované
predikce za ur¢enych podminek. Na druhou stranu mezi jeji vyhody patii mimo jiné schopnost
vyporadat se s vyssi dimenzionalitou analyzovanych dat [35].

3.4.4 Clustering

Metody shlukovani nevyzaduji supervizi a reprezentuji techniky, kdy jsou datové objekty shlu-
kovany do shluku neboli clusteru, pricemz objekty v clusteru jsou si podobné a zaroven jsou
nepodobné objektum v jinych clusterech [10] s. 108]. Jednim z hlavnich problému pfi identifi-
kovani clustertu v datech je specifikace podobnosti objektu a zptusob, jak tuto podobnost mérit
[36l, s. 3].

Casové fady je mozné shlukovat dle tif zékladnich pfistupt. V prvnim se uvazuje ¢asové fada
jako celek, déle je mozné uvazovat diléi podposloupnosti této casové rfady a nakonec samotné
diléi body v casové tadé. [37] Pii téchto postupech je mozné uzivat nasledujicich zakladnich
metod clusteringu [37] [10] s. 448-451, 491].

. Partitioning method — nejprve je vytvorena mnozina k segmentu, kde k predstavuje
pocet téchto segmentu. Poté je pouzita ,iterative relocation technique®, ktera se pokousi
o zlepSeni segmentace presouvanim dil¢ich objekti mezi segmenty. Mezi nejznaméjsi me-
tody patii zejména ,k-means®.

« Hierarchical method — spocivé ve vytvoreni hierarchické struktury. Existuji dva pristupy.
Prvnim je ,bottom-up“, kdy dochézi ke shlukovani mensich clusteru do vétsich, druhym
je ,top-down“, kdy se jeden velky cluster rozpada na vice mensich. Vyhodou je pirehledna
vizualizace, nevyhodou uplatnitelnost spiSe na mens{ datové sady, nebot tato metoda mé
kvadratickou slozitost.

« Density-based method — objekty jsou shlukovdny bud na zdkladé hustoty sousednich
objektu nebo na zakladé hustotni funkce.

. Grid-based method — v prvni fazi jsou objekty usporadany do mtizkového prostoru a ve
druhé fazi je clustering provadén v ramci tohoto prostoru. Jednou z metod je napiiklad
STING (z angl. ,,STatistical INformation Grid*).

Jak se ukazuje, je metoda shlukovani ispésné aplikovatelna napiiklad v situaci, kdy je ¢asova
fada rozdélena na segmenty, které jsou nésledné hierarchicky shlukovany metodou bottom-
up [39]. Je téz uplatnitelnd pro hierarchickou top-down metodu [41]. Rozdélenim casové fady
na podposloupnosti, které jsou poté ruznymi metodami shlukovany, se obecné zabyvalo vétsi
mnozstvi studii. Vysledky jejich badani vsak byly casto nejasné a ukazuje se téz, ze efektivita
byvd spornéd s ohledem na potfebné pamétové zdroje [37]. Nekteré zdroje dokonce tvrdi, Ze
shlukovani podposloupnosti je bezvyznamné [40)].
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3.4.5 Fuzzy logika

Fuzzy logika, respektive fuzzy mnoziny zjemnuji striktni binarni klasifikaci, ¢ernobily pohled
na véc. Jsou tedy daleko blize intuitivnimu lidskému uvazovani. Pro lepsi pochopeni uvadim
ilustrativni obr. [3.2] Jednd se o klasifikaci platovych tiid v zdvislosti na vysi prijmu.

A
o
£
2 low medium high
< 1.0 1
=
o]
=
< 05-
=
o
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0 10K 20K 30K 40K 50K 60K 70K
income

Obrazek 3.2: Priklad fuzzy mnozin pii klasifikaci platovych tid (pfevzato z [10])

Je ztejmé, ze pokud by se klasifikovalo bindrné, vysledkem by byly 3 ostré, neprotinajici
se mnoziny. Jelikoz ale je uvazovan fuzzy pristup, je vysledkem vérohodnéjsi popis, kdy kazdé
hodnoté income z osy = odpovida stupen piislusnosti na ose y z intervalu [0,1].

V kontextu detekce vzoru v casovych fadach byva tato metoda pouzivana nejcastéji ve
spolupraci s neuronovymi sitémi [41], pFipadné existuji aplikace ve spolupraci se shlukovacimi
metodami [42]. Zahrnuti fuzzy elementu je téz velice populdrni i ve finanéni sfére [43) s. 279].
Dale existuji i samotné modely fuzzy casovych fad, které najdou uplatnéni jak v detekci vzoru
v nejistém (ve smyslu nepresném) prostiedi, tak v predikei téchto ¢asovych fad [44].

3.5 Popis zvolenych dat a jejich vyznamu

Jako data, ve kterych budu vzory detekovat, jsem zvolil finanéni ¢asové fady z trhu Forex (z an-
gl. ,FOReing EXchange*). Ten minimélné v poslednim desetileti zaziva obrovsky rozvoj, co se
tyce podpory potencidlnich investoru. Jedna se zejména o vznik brokerskych spole¢nosti, inter-
netovych komunit, vydavani knih a dals{ sifen{ informaé¢ni a vzdélavaci osvéty. Tim se dostavam
k nejpodstatnéjsimu diuvodu volby téchto casovych tad. Lze si relativné snadno opattit histo-
ricka data i v minimalnim ¢asovém ramci 1M, tedy 1 minuta, a to od dob samotného vzniku
trhu Forex. V ptipadé této préace se jedna o data z obchodni platformy spolec¢nosti Oanda. Jako
dalsi duvod lze uvést fakt, ze v téchto casovych fadach existuji obecné popsané a definované
vzory, které je mozné hledat.

Na obr. je uvedena ukézku grafu, ktery se sklada z elementarnich svici riznych druhu,
jejichz vyznam vysvétlim dédle. Jednd se o ¢asovou fadu s ¢asovym ramcem 1 hodina (1H). Tato
rada charakterizuje vyvoj kursu eura (EUR) vuci americkému dolaru (USD). Je zobrazen pouze
omezeny ¢asovy interval, datova sada od roku 1999 pro ¢asovy ramec 1H ¢ita priblizné 100 000
svici. Mym cilem je nalézt v takovych radach vSechny vyskyty naptiklad vzoru zvyraznéného
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na obr. ¢i jeho ,mirné* odlisné varianty. Takové vzory musi byt nejdiive formalné zapsany.
Navic proces vyhledani vzoru je nutno zautomatizovat, jelikoz kontrolovat ruéné napiiklad 8
ruznych datovych sad po 100 000 svicich pro nékolik ruznych ¢asovych ramci neni optimalni
jak z hlediska ¢asového, tak z hlediska chyby lidského faktoru.

EURUSD 1H

1.276
1.275
1.274
1.273
1.272
1.271
1.270

1.269 T -‘-+EF+-

1.268

.o

1.266
1.265

Price

1.264
1.263

1.262 l [j *
1.251D T !
1.260 *
1.259
1.258
1.257
1.256
1.255
1.254
1.253

00:00 02:00 04:00 06:00 08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00
Date

Obrazek 3.3: Priklad ¢asové fady reprezentované svicovym grafem

Motivaci k vyteseni takového problému muze byt napiiklad snaha ziskat vstupni informace
pro technickou analyzu daného finan¢niho instrumentu, respektive trhu. Na zakladé mimo jiné
téchto znalosti je mozné poté napiiklad registrovat nové vznikajici vzory, které se jiz objevily
v minulosti, a tudiz s ur¢itou pravdépodobnosti je mozné urcit dalsi vyvoj aktudlni situace.
Termin ,technicka analyza“ je mozné chapat jako: .....analjza cenovyjch pohybi, rychlosti jejich
zmeén a objemu z hlediska historie, vychdzi tedy ze studia minulého trzniho chovdni mény, indexu
¢i komodity...“ [50]. Podstatnd je zejména z toho duvodu, ze: ,,...je jednim z nejvijznamnéjsich
nastroju pouzivanich k prognoze chovdani financnich trhu. Osvédcila se jako efektivni ndstroj
investoru a stdle vice ucastniki na trhu ji pouZivd...“[51]. Na tomto misté je vhodné uvést, ze
svicové grafy se netykaji pouze finanéni sféry, ale jejich uplatnéni lze nalézt i v jinych oblastech
[56] [57].

3.5.1 Struktura grafu a dat

Jako trénovaci sadu dat pro tuto praci jsem vybral ménovy par EURUSD (euro/americky
dolar) s ¢asovym ramcem 1H a jako testovaci datovou sadu jsem zvolil USDCHF (americky
dolar/gvycarsky frank) se stejnym ¢asovym ramcem. Duvodem volby téchto péru je fakt, ze se
jednd o jedny ze 7 hlavnich a také nejvice obchodovanych péaru [52]. Navic se jednd o ménovy
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par s negativni korelaci limitné se blizici hodnoté ¢ = -1 [70][71]. To znamend, ze pokud
kurs EURUSD poroste, kurs USDCHEF poklesne o stejnou hodnotu a vice versa. Da se tedy
s urcitym zobecnénim predpokladat, ze klasifikator vytvoreny na zdkladé trénovaci mnoziny
reprezentované daty ménového paru EURUSD je tuspésné aplikovatelny na testovaci mnozinu
reprezentovanou ménovym parem USDCHEF. Paklize by byla uvazovana jako testovaci mnozina
dat jiny ménovy par nez USDCHF, bylo by vhodné data nejdiive analyzovat, aby se zjistilo,
zdali je tento postup korektni.

Casovy rdmec si lze predstavit jako Gasovy interval, ktery je charakterizovén nejcastéji 4
piipadné 5 hodnotami, které shrnuji déni na trhu (ménovém paru) v daném casovém interva-
lu. Nejcastéji se jednd o ramce o hodnotach 1, 5, 15, 30, 60, 240, 1 440 nebo i 10 080, kde
¢iselna hodnota reprezentuje délku ¢asového ramce v minutach. Je ziejmé, ze ¢im vétsi je délka
casového ramce, tim mensi je pocet svici v datové sadé a tim vétsi je jejich informacni hodnota.
Mnou zvoleny ¢asovy rdmec 1H je bézné uddvan v kontextu intradenniho obchodovéni [69].
Pokud bych chtél provadét hlubsi analyzu detekce vzoru, bylo by vhodné, abych bral v ivahu
ruzné ¢asové ramce.

Zminénych 5 hodnot se bézné oznacuje jako Open, High, Low, Close a Volume. Predstavuji
nasledujici informace:

« Open — otviraci cena; hodnota v poc¢atku casového ramce

« High — nejvyssi dosazena cena v ¢asovém ramci, za kterou se obchodovalo
« Low — nejnizsi dosazena cena v casovém ramci, za kterou se obchodovalo
« Close — uzaviraci cena; hodnota v konci casového ramce

« Volume — mnozstvi zobchodované mény

Nésleduje ukéazka, v jakém formétu jsou pouzita historickd data exportovana z obchodni
platformy do souboru ve formatu CSV. Kazdy tadek reprezentuje jednu svici, celkem tedy ma
soubor pfiblizné diive zminénych 100 000 fadku. Jednd se o ménovy par EURUSD, casovy
ramec 1H.

Datum, Cas, Open, High, Low, Close, Volume

2011.11.11,12:00,1.37769,1.37944,1.37466,1.37473,4694
2011.11.11,13:00,1.37472,1.37706,1.37446,1.37523,3522
2011.11.11,14:00,1.37527,1.37716,1.37526,1.37672,1787

3.5.2 Svicovy graf

V praxi se k zobrazovani uvedenych hodnot pouzivaji nejcastéji schodové ¢i svicové grafy. Oba
dva typy spadaji do mnoziny ,,OHLC* (Open, High, Low, Close) grafu. Hlavni rozdil mezi nimi
je v citelnosti pro ¢lovéka. Je pak pochopitelné, ze se prosadily svicové grafy na tkor scho-
dovych a jsou dnes de facto standardem. Ackoliv jsou svicové grafy starsi nez schodové, masove
se rozsitily relativné nedéavno — jejich expanze po svété zacala z Japonska priblizné v roce 1989
diky Stevu Nisonovi. [53]. Déle se budu zabyvat jiz jen svicovymi grafy.
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Elementarnim prvkem svicového grafu je svice, kterd je charakterizovana ¢tyimi, respektive
péti parametry. Zékladni typy svici [54) s. 3][55] s. 4] se zdkladnimi i odvozenymi parametry
jsou zndzornény na obr. [3.4]

High High
Horni stin
Open Close
Redlné télo  Teélc
Close Open
Dolni stin
Low Low

Obréazek 3.4: Zakladni typy svici s vyznacenymi parametry svici

7 néj je ziejmé, zZe cernd svice reprezentuje stav, kdy kurs mény klesa, jelikoz hodnota Open
je vetsi nez hodnota Close. U bilé svice je tomu naopak, tedy hodnota Open je mensi nez hod-
nota Close, takze kurs mény roste.

Svice mohou nabyvat riznych dil¢ich parametri a podle toho se také bude ménit jejich
podoba — naptiklad pozice a velikost redlného téla a s tim souvisejici délka stinu, apod. Blizsi
specifikaci parametru se budu zabyvat dale.

3.5.3 Trend

Tento pojem si lze zjednodusené predstavit jako smér, kterym se vydava trh, respektive casova
fada reprezentovana svicemi. Bud fada poroste, bude klesat nebo bude stagnovat. Pokud bych
chtél byt opravdu korektni a chtél bych, aby tato prace méla o néco vétsi prakticky pirinos, mu-
sel bychom pro kazdou svicovou formaci uvazovat i trend, v jakém se formace nachézi. Nebot
jak uvadi Morris [58] s. 212-213], existence daného vzoru ve svicovém grafu neni ddna pouze
vztahem mezi daty, které reprezentuji vzor, ale je také dana trendem, ktery predchazi vyskytu
tohoto vzoru. Coz, jak dodava, je v soucasné tématické literatuie ¢asto opomijeno.

3.5.4 Klouzavy prameér

K urcovani trendu je mozné pouzit néstroj zvany klouzavy prumeér (MA), ktery ¢asovou fadu
»vyhlazuje“, takze nejsou tolik patrna lokalni minima ¢i maxima. V této praci jej vyuziji pro
stanovovani prumeérné velikosti realného téla svice. Tato velikost je uréena pro dalsi klasifikaci
svice a jejich vzoru, jak ukézi v dalsi kapitole. Je totiz nutné si uvédomit, ze je potieba uvazovat
svici v uréitém omezeném Casovém kontextu, neni mozné pouzit naptiklad aritmeticky prumeér
¢i median dat za napft. poslednich 10 let, vysledky by nebyly presné. Klouzavy prumeér zadefi-
nujeme nasledovné [59.
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Definice 7. Méjme posloupnost P redlnych ¢éisel 11, ..., r,. Klouzavym prumérem (M A), s bazi
b
pIRY

b pro prvek r, nazveme takovou posloupnost realnych cisel, pro kterou plati, ze (M A), = =5—,

kde D; predstavuje prvky posloupnosti 7,_1, ..., 7 _p.

Jelikoz tato definice nemusi byt srozumitelnd, uvadim nasledujici prakticky ptiklad. Prevzato
a upraveno [60].

Piiklad 1. Mé&jme posloupnost P = (2,4,6,5,4,3,2,4), kterd reprezentuje hodnoty Close pro
hodinovy casovy rdmec. Déle méjme béazi b = 3, ktera reprezentuje, pro jak dlouha obdobi
chceme klouzavy prumér pocitat.

24446 _
- =4
44645 _ g
5

3
6+5+4 __
3 =

1. ¢clen MA se spocte jako:
2. ¢len MA se spocte jako:
3. ¢len MA se spocte jako:

Nakonec ziskdm klouzavy prumér pro tuto posloupnost jako: 4, 5,5, 4, 3, 3, 3. Je tedy zfejmé, ze
klouzavy prumér je de facto aritmeticky prumér za urcité obdobi.

Iustracni zobrazeni klouzavého pruméru je na obr. [3.5] Jednd se o ménovy par americky
dolar/svycarsky frank na ¢asovém ramci 1 hodina. Béze klouzavého pruméru odpovidd 12
hodinam. Je patrné, ze prerusovana kiivka reprezentujici klouzavy prumér hodnot Close ma
z definice zpozdéni a ¢asovou fadu opravdu ,,vyhlazuje®.
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Obrazek 3.5: Demonstrace MA na ménovém paru USDCHF 1H pro b = 12

Mimo tento typ klouzavého prumeéru, ktery se téz nazyva jednoduchy klouzavy prumeér,
existuji i dalsi typy klouzavych prumértu, naptiklad exponencialni ¢i vazeny. V této praci uvazuji
jen jednoduchy.



4. Aplikace zvolenych metod

4.1 Volba vhodnych metod pro detekci vzoru

Pro detekci vzoru v casovych fadach jsem se rozhodl vyuzit metod rule-based, fuzzy a modi-
fikované klasifikacni z oblasti uceni s ucitelem, coz rozeberu dale. Hlavnimi prioritami pro mé
byla transparentnost a intuitivnost pouzitych metod jako i dostupna moznost vlastniho navrhu
a programové implementace od zakladu spolecné s klasifikaéni architekturou. V kombinaci se
zvolenymi daty se jednalo o prijatelnou volbu, jelikoz pribuznym tématem a metodami se jiz
nékteré studie zabyvaly [45].

4.1.1 Rule-based metoda

Pro tuto metodu neni nutné rozebirat dalsi detaily, vystaci zde popis, ktery byl jiz rozebiran
v teoretické casti.

4.1.2 Fuzzy mnoziny

S ohledem na vybeér fuzzy metody se v této casti zamérim na blizsi popis a pouziti fuzzy mnozin,
coz jsem dfive popsal jen zbézné. Tyto poznatky vyuziji k praktickému navrhu.

Definice 4. Méjme pevné zvolenou univerzalni mnozinu X. Fuzzy mnozinou A univerza X
budeme rozumét objekt popsany charakteristickou funkci

pa: X —[0,1], (4.1)

kterou téz nazyvdme funkce pifslusnosti. Pro kazdy prvek x € X hodnota pa(z) € [0,1] tiké,
do jaké miry je x prvkem fuzzy mnoziny A. Kazdd funkce z X do [0, 1] urc¢uje jednoznacné
néjakou fuzzy mnozinu. [48]

Libovolnou fuzzy mnozinu je mozné popsat jeji funkci prislusnosti, ktera je téz znaméd jako
c¢lenskd funkce. Jako piiklad [48] je mozné uvést univerzum X = R a mnoziny A, B, které je
mozné zapsat predpisem

0 pro x < 0,
)z pro z € [0, 1],
pa(r) = 2—x proz € (1,2],

0 pro x > 2,

% pro x = 3,

) 1 prox =4,

NB(ZC) - % pro o = 5,

0 jinak.

Pro ilustracni zobrazeni fuzzy mnozin odkazi opét na obr. [3.2l Mimo toto zobrazeni funkce
prislusnosti, znamé téz jako lichobéznikové, existuji i dalsi zdkladni typy. Naptiklad trojuhel-
nikové, ,Gaussian®, illogical“, jasymmetrical Gaussian“ a dalsi. 47, s. 12-15]

Pro potteby této préce jesté popisi nékteré logické operace nad fuzzy mnozinami. Pro tyto
ucely méjme fuzzy mnoziny M, M? definované pro « z univerza X a s nimi asociované ¢lenské

15
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funkce p!(z), p?(x) 47, s. 16-17).

Definice 5. Fuzzy konjunkei (AND) M' N M? nazveme takovou fuzzy mnozinu, pro kterou
bude platit g™ "™ (z) = min {p'(z), 42(z) : 2 € X}.

Definice 6. Fuzzy disjunkci (OR) M' U M? nazveme takovou fuzzy mnozinu, pro kterou bude
platit ™" YM* () = max {p!(z), p2(x) : z € X}

7 toho je tedy zrejmé, ze se budu drzet klasického pristupu zakladatele fuzzy logiky a fuzzy
mnozin, kterym je Lotfali Askar Zadeh. V kontextu fuzzy pristupu je nutné popsat dalsi procesy,
které souvisi s jejich praktickym pouzitim. Jedné se zejména o nasledujici kroky [49] s. 18].

« Fuzzification — spoc¢iva v prevodu klasickych ¢i ostrych dat do fuzzy dat nebo do ¢lenskych
funkci; jednd se naptiklad o definici oblasti low, medium a high na obr.

« Fuzzy inference process — spociva v kombinaci ¢lenskych funkei spolecné se zvolenymi
pravidly, ¢imz tvoii fuzzy output

. Defuzzification — na zakladé vstupu vybira konkrétni ,fuzzy output®; jednéa se napiiklad
o klasifikaci konkrétni tiidy

4.1.3 Modifikovana klasifikaéni metoda

Necht existuji 2 datové sady, které slouzi jako trénovaci a testovaci mnozina. V prvni sadé
naleznu pozadované vzory metodami rule-based a fuzzy. Z takto nalezenych vzoru néasledné
vytvorim matici prumérného vzoru, tedy jak by mél pravdépodobné vypadat idealni vzor. Timto
postupem si de facto vytvoiim 2 trénovaci mnoziny. Poté vyuziji druhou sadu, testovaci, kde
se pokusim tyto vzory nalézt na zakladé procentualni odchylky testovanych dat od idealniho,
prumérného vzoru. Blizsi popis jako i implementacni detaily této metody uvedu zahy.

4.2 Modelace svici a vzoru

V této ¢asti zminim obecné zakladni poznatky k modelaci svici a jejich vzoru, které plati napric
metodami. Modelaci v rdmci konkrétnich metod rozvedu v nésledujici sekei [4.3]

4.2.1 Uvodni slovo k modelaci

Nez se pustim do formalizace svici, vzoru a jejich modelace, povazuji za vhodné uvést néktera
fakta. Zdrojem pro tuto sekci je Encyclopedia of Candlestick Charts, jejimz autorem je Thomas
N. Bulkowski [55]. Ten stravil analyzou grafovych vzoru znacnou ¢ast svého zivota, na toto
téma napsal nékolik knih a je mozné jej povazovat za autoritu v této oblasti. V této konkrétni
knize analyzoval a tfidil svicové grafy s ohledem na frekvenci jejich vyskytu, schopnost ménit
trend, dale i s ohledem na jejich schopnost generovat zisk atp. Analyzu provadél na datech,
kterd reprezentuji kompletni akciovy trh S&P 500 za dobu 10 let [55] s. 4].

Zde je vhodné podotknout, ze analyza akciovych trhu se prilis neslu¢uje s mnou analy-
zovanym trhem Forex. Je vSak vhodné brat v uvahu, ze v knize uvedené svicové formace ¢i
elementarni svice jsou az na vyjimky k nalezeni v de facto libovolném finanénim trhu a bézné
jsou v komunité pouzivany. Jak autor sam dale uvadi, tak ostatni vyzkumnici mohou dochézet
k jinym vysledku nez k tém, které prezentuje on. Dle néj mohou byt na viné zejména meto-
dy detekce vzoru, data pouzitd pri testovani, pouzita ¢asova perioda, ale téz i ruzna méritka
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vykonnosti dil¢ich vzoru. [55, s. 6]

V tomto kontextu povazuji dale za vhodné zminit téz vyrok mezivladni védecké organizace
IPCC (Intergovernmental Panel on Climate Change), ktera je nechvalné znamé v souvislosti
s tzv. jhockey stick controversy“ [63][65] ¢i o néco pozdéji s aférou obecné zndmou jako ,,Cli-
mategate“ [64] [66]:

, Plné uzndvdme, Ze mnohd z uvedenych tvrzent jsou do jisté miry zaloZena na subjektivnim
vedeckém vnimani a obsahuji komuniti a osobni védomosti. Napriklad pouhy vybér promenniyjch
a procesu, které jsou do modelu zahrnuty, je vétsinou zaloZen pouze na dojmech a zkusSenostech
modelovaci komunity. “ [62] Pievzato z [23, s. 105].

Nemélo by se taktéz zapominat na to, Ze tato prace se nezabyva analyzou a tiidénim dle
ruznych kritérif jako Encyclopedia of Candlestick Charts, nybrz jen samotnym formulovanim a
vyhledanim vzoru. Povazoval jsem vSak za vhodné vyse uvedené skutecnosti zminit a uvést na
pravou miru.

4.2.2 Volba vzoru

Jako demonstraéni vzory pro schopnost rozpoznani jsem zvolil 2 pomeérné zakladni a velmi
znamé vzory, které uvadi Bulkowski [55]. Jedna se o vzor ,three black crows® zndzornén na
obr. a vzor ,three white soldiers“ na obr. [4.2]

Obrazek 4.1: Hlustraéni zobrazeni vzoru three black crows (pfevzato z [55])

[

lll[][]

Obrazek 4.2: lustra¢ni zobrazeni vzoru three white soldiers (ptrevzato z [55])

V pripadé three black crows se jedna o vzor tii po sobé jdoucich dlouhych ¢ernych svici
s krdtkyma stiny a s klesajici tendenci Open a Close hodnot svici, coz reprezentuje pokles daného
kurzu. Analogie je v piipadé three white soldiers zjevna. Pojem jako ,dlouhych® ¢i ,kratkymi*
je znacné vagni a ani autofi samotni jej exaktné nedefinuji, ackoliv jisté snahy existuji, viz
[58, s. 215-218][67, s. 16-21]. Z téch také budu dale vychdzet. Vzor three black crows déle
budu oznacovat jako vzor ,,A“, vzor three white soldiers jako vzor ,B“. Dale je vhodné dodat,
jak téz uvadi Bulkowski, ze exaktni podobu téchto vzoru fakticky nelze nalézt, vzdy je nutné



Kapitola 4. Aplikace zvolenych metod 18

uvazovat jistou vizudlni odlisnost. Téz uvadi, ze u téchto vzoru sta¢i kontrolovat podminku
barvy svici a délky jejich realnych tél a dale je mozné si vystacit jen s hodnotami Open ¢i
jen s hodnotami Close. Udajné na zakladé jeho pozorovani, jakd je nizkd pravdépodobnost, ze
se vyskytnou tésné za sebou 3 zna¢né nadprumérné dlouhé svice stejné barvy s rostouci nebo
klesajici tendenci.

4.2.3 Parametry modelu dilé¢i svice

Pii vytvareni modelu svice jsem ¢astecné vysel z [45]. Parametry je mozné si pracovné rozdélit
na ,statické“ a ,,dynamické®. V pripadé statickych parametru se jedna o hodnoty, které nezavisi
na modelacich, které provadéji ruzni autofi.

Mezi statické parametry svice se fadi barva svice. Ta je bez jmy na obecnosti dvoji: cerna
a bila. Svici typu ,,doji“ — kdy hodnota Open odpovida hodnoté Close a svice tedy barvu
nemd — zde s ohledem na vybrané demonstraéni vzory neuvazuji. Déle mezi statické parametry
patii numerické hodnoty velikosti téla svice, velikosti redalného téla svice, jako i délky stinu svice.

Za dynamické parametry je mozné povazovat déleni statickych parametru do velikostnich
ttid. Délku realného téla svice jsem rozdélil do 5 velikostnich trid: XS, S, M, L, XL. Klasifikaci
do konkrétni tridy jsem urcoval na zékladé hodnoty p,, podilu velikosti redlného téla svice
s klouzavym prumérem realného téla svice za poslednich N ¢asovych ramcu, tedy

velikost redlného téla svice

p1 = VAT 0 - 7 7 R
klouzavy prumeér redlného téla svice za poslednich N ramci

Autofi se obecné neshoduji na konkrétni bazi klouzavého prumeéru, jelikoz zalezi na kon-
krétnich obchodnich strategiich, nicméné je mozné vyjit z baze 21 dnu, kterd je v obchodni
komunité relativné bézna a uzndvana [68].

Déle jsem uvazoval ve 3 velikostnich ttidach délku stinu svice. Jednd se o tridy: S, M, L. Kla-
sifikaci do konkrétni tiidy jsem urcoval na zakladé podilu ps, ktery stiny tvoii v téle svice neboli

velikost horniho stinu + wvelikost dolniho stinu

P2 = velikost téla svice

Jelikoz parametr Volume neméa zadny vliv na to, jak libovolna svice vypada, dovolil jsem si
provést odebrani tohoto parametru. V ptipadé, ze bych se zabyval rozpoznavanim vzoru v kon-
textu naptiklad ekonomického piinosu ¢i predikce vyvoje ¢asové fady, pak bych jej zohlednovat
meél.

4.2.4 Parametry modelu svicovych vzoru
Pii modelaci vzoru A vyjdu z nésledujicich predpokladu, které musi platit zaroven.

. vzor se skldada ze ti{ tésné po sobé nésledujicich cernych svici C,,, Cyi1, Chio

. velikostni tfida realného téla kazdé svice je XL
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. velikostni tiida stinu kazdé svice je S

« pro posloupnost hodnot Open svici C,,, C,, 11, Cy 2 plati, ze je klesajici
P1i modelaci vzoru B vyjdu z nasledujicich predpokladu, které musi platit zaroven.

. vzor se skldda ze ti{ tésné po sobé nésledujicich bilych svici C),, Chi1, Chpo
. velikostni tfida realného téla kazdé svice je XL
. velikostni tiida stinu kazdé svice je S

« pro posloupnost hodnot Open svici C,,, C,, 11, C, 2 plati, ze je rostouci

4.3 Modelace svici a vzori navrzenymi metodami

V této ¢asti jiz uvadim modelace svici a vzoru pomoci konkrétnich metod spoletné s nume-
rickymi hodnotami a pseudokddy. Popsané metody tedy jiz umoznuji vyhledavani vzoru.

4.3.1 Urceni zakladnich parametra svici

Nejdiive popisi, jak jsem urcoval zakladni parametry dil¢ich svici. Jmenovité barvu svice, dale
velikosti horniho a dolniho stinu a nakonec velikost téla svice, jako i velikost realného téla svice.
Vsechny tyto parametry jsou nezavislé na pouziti metod a plati tedy univerzalné. Je dulezité
zminit, ze pokud chci klasifikovat velikostni tiidy jako i vzory, musim nejdiive urcit hodnoty
uvedenych parametru.

V nasledujicim pseudokddu popisuji urceni barvy COLOR svice C, kterd je charakterizovana
hodnotami OPEN a CLOSE.

Pseudokéd pro prifazeni barvy svice

1: if (C.OPEN > C.CLOSE) then
2: C.COLOR = BLACK

3: end if

4: if (C.OPEN < C.CLOSE) then
5: C.COLOR = WHITE

6: end if

Déle popisuji ptitazeni velikosti stint pro svici C, ktera je charakterizovana hodnotami OPEN,
HIGH, LOW, CLOSE. Velikost horniho stinu znacim UPSHADOW, velikost dolniho stinu LOWSHADQOW.

Pseudokdéd pro prifazeni velikosti stinid svice

if (C.OPEN > C.CLOSE) then
C.UPSHADOW = C.HIGH - C.OPEN
C.LOWSHADOW = C.CLOSE - C.LOW

end if

if (C.OPEN < C.CLOSE) then
C.UPSHADOW = C.HIGH - C.CLOSE
C.LOWSHADOW = C.OPEN - C.LOW

end if

Nakonec popisuji piritazeni velikosti téla svice BS, dale velikosti realného téla svice RBS a
téz délky stinu SL pro svici C. Ta je opét charakterizovana hodnotami OPEN, HIGH, LOW, CLOSE.
Zkratka abs predstavuje absolutni hodnotu.

Pseudokéd pro prirazeni velikosti té&la svice, redlného té&la svice a délky stinu svice

1: C.BS = C.HIGH - C.LOW
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2: C.RBS = abs (C.OPEN - C.CLOSE)
3: C.SL = C.UPSHADOW + C.LOWSHADOW

Tim jsem urcil zékladni parametry svici, déle jiz rozeberu konkrétni metody, které klasifikuji
velikostni tTidy realného téla svice a velikosti stinu svice.

4.3.2 Rule-based metoda

V nasledujicich pseudokédech popisuji metody klasifikace délky realného téla RBS svice C.
Zmaceni MA (RBS) reprezentuje klouzavy prumeér délky realného téla svice C za diive zminénych
21 dni. Jednd se o 5 metod pro 5 velikostnich tiid.

Pseudokéd metody, kterad uruje, zdali je velikostni t¥ida redlného t&la svice XS

boolean isRBSTypeXS()

if (C.RBS < C.MA(RBS) x 0.1) then
return true

end if

return false

Pseudokéd metody, kterd urZuje, zdali je velikostni t¥ida redlného t&la svice S

boolean isSRBSTypeS()

if C.RBS > C.MA(RBS) x 0.1 and C.RBS < 0.65 x C.MA(RBS) then
return true

end if

return false

Pseudokéd metody, kterd urZuje, zdali je velikostni t¥ida redlného té&la svice M
: boolean isSRBSTypeM()

2: if (C.RBS > C.MA(RBS) x 0.65 and C.RBS < 1.35 x C.MA(RBS) then
3:  return true

4: end if
)

. return false

—_

Pseudokéd metody, kterd urZuje, zdali je velikostni t¥ida redlného t&la svice L

1: boolean isSRBSTypeL()

2: if (C.RBS > C.MA(RBS) x 1.35 and C.RBS < 1.55 x C.MA(RBS) then
3: return true

4: end if

5: return false

Pseudokéd metody, kterd urZuje, zdali je velikostni t¥ida redlného t&la svice XL

1: boolean isRBSTypeXL()

2: if (C.RBS > C.MA(RBS) x 1.55) then
3: return true

4: end if

5: return false

Nyni popisi metody klasifikace délky stinu SL pro svici C. Ziejmé plati, ze délka stinu je
déna souctem horniho a dolniho stinu neboli SL = UPSHADOW + LOWSHADOW. Zkratka BS od-
povida velikosti téla svice C.

Pseudokéd metody, kterad urluje, zdali je velikostni t¥ida stinu svice S
: boolean isSLTypeS()

2: if (C.SL / C.BS < 0.45) then
3:  return true

4: end if

5: return false

—_

Pseudokéd metody, ktera urZuje, zdali je velikostni t¥ida stinu svice M

1: boolean isSLTypeM()
2: if (C.SL / C.BS > 0.45 and C.SL / C.BS < 0.75) then
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3: return true
4: end if
5: return false

Pseudokéd metody, kterd urZuje, zdali je velikostni t¥ida stinu svice L
boolean isSLTypeL()
if (C.SL / C.BS > 0.75) then
return true
end if
return false

Nakonec uvadim pseudokdd pro metody, které ovéruji barvu COLOR svice C.

Pseudokéd metody, kterd urcuje, zdali je svice Cernda
boolean isBlack()
if (C.COLOR == BLACK) then
return true
end if
return false

Pseudokéd metody, kterd urZuje, zdali je svice bila

boolean isWhite()

if (C.COLOR == WHITE) then
return true

end if

return false

Tim jsem tedy popsal fundamentdlni metody, které jsou déle pouzity mimo jiné k detekci
vzoru A a B v datové sadé. Pseudokddy pro vyhledani téchto vzoru za pouziti vyse zminénych
metod jsou uvedeny ndsledovné. Je ziejmé, ze vychdzim z predpokladu uvedenych v sekei[4.2.4]

Pseudokéd pro detekci vzoru A pomoci rule-based
1: if Cl.isBlack() and C1.isRBSTypeXL() and C1.isSLTypeS() then

2: if C2.isBlack() and C2.isRBSTypeXL() and C2.0PEN < C1.OPEN and C2.isSLTypeS() then
3: if C3.isBlack() and C3.isRBSTypeXL() and C3.0PEN < C2.0PEN and C3.isSLTypeS() then
4: A found

9: end if

6 end if

7: end if

Pseudokéd pro detekci vzoru B pomoci rule-based

1: if Cl.isWhite() and C1.isRBSTypeXL() and C1.isSLTypeS() then

2: if C2.isWhite() and C2.isRBSTypeXL() and C2.0PEN > C1.OPEN and C2.isSLTypeS() then
3: if C3.isWhite() and C3.isRBSTypeXL() and C3.0PEN > C2.0PEN and C3.isSLTypeS() then
4: B found

9: end if

6: end if

7: end if

4.3.3 Fuzzy metoda

Fuzzy metoda se od rule-based metody lisi pouze v definici délky realnych tél svici a délky stinu.
Pro délku realného téla svice jsem vychéazel opét ze stejnych tiid a numerickych hodnot jako
pii metodé rule-based, stejné tak pro délku stinu svice. S tim rozdilem, Ze jsem pochopitelné
zavedl fuzzy mnoziny a to nasledovneé.

Pro délku realného téla svice jsem navrhnul fuzzy mnoziny:

1 pro xz < a,

b—x

pxs(z) =4 =% proa<z<b
0 pro x > b,
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1 pro x = b,
(z) = 7o prob>ux>a,
Hs\E) = = proc>ux >0,
0 proa >z > c,
(1 pro x = c,
(z) = “’g:é’ pro c >z > b,
HMAT) = 2 prod >z >c,
[ O pro b >z > d,
(1 pro z = d,
) &= prod>z>c,
p() = 4 2 proe>ux>d,
[ O proc>x > e,
1 prox > e,
pxr(z) =< =% proe>x>d
0 pro x < d,
kde (a;b;c;d;e) = (0;0,1;0,65;1,35;1,55) a = = %. RBS opét reprezentuje délku

realného téla svice C a MA(RBS) klouzavy prumér délky redlného téla svice C. Zakresleni téchto
¢lenskych funkef je zobrazeno na obr. [.3]

Kr(x) 0,5

Obrézek 4.3: Clenské funkce pro uréeni délky redlného téla svice

Pro délku stinu svice jsem navrhnul tyto fuzzy mnoziny:

1 pro z < a,
ps(z) =14 £ proa<z<b
0 pro x > b,

1 pro x = b,

prob >z > a,
c proc >z > b,
0 proa >z > c,
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—_

proz > c,
i:g proc>x >b
0 pro x < b,

=

h

=
|

kde (a;b;c) = (0,3;0,6;0,9) a x = %. Z téchto numerickych hodnot jsem téz vychézel pti defi-
nici numerickych hodnot velikosti stinu svice pro rule-based piistup, kdy jsem uvazoval poloviny
intervalu, tedy % =0,45 a @ = 0,75. Pripomenu, ze parametr BS reprezentuje délku
téla svice a SL délku stinu svice. Zakresleni clenskych funkei pro tyto mnoziny je zobrazeno na

obr. [4.4]

p(x) 0,5 +

Obrézek 4.4: Clenské funkce pro uréeni délky stinu svice

Pro zatazeni do velikostnich tiid vyuzivam metodu assignSLFuzzyType pro velikost stinu a
dale assignRBSFuzzyType pro velikost realného téla svice. Pro urcovani konkrétnich tiid jsem
volil fuzzy konjunkei definovanou v ivodu praktické ¢asti. S ohledem na rozsahlost kédu, viz téz
uvedeny zapis fuzzy mnozin, zde neuvadim kompletni kod metod. Jedna se de facto jen o prepis
matematického zapisu téchto mnozin do programovaciho jazyka. Ke zhlédnuti je v ptilozenych
zdrojovych kdédech, avsak ¢ast kodu vysvétlim v sekci, kde se vénuji programové implementaci.

V dalsi fazi jiz prochédzim datovou sadu a vyhledavam vzory analogicky jako v piipadé meto-
dy rule-based. Opét uvadim pseudokddy s dodatkem, ze metoda isSLFuzzyS vraci true, pokud
je délka stinu svice C ve tiidé S. Metoda isRBSFuzzyXL vraci true, pokud je délka redlného
téla svice C ve tridé XL. Detaily implementace opét zminim déle.

Pseudokéd pro detekci vzoru A pomoci fuzzy

1: if Cl.isBlack() and C1.isRBSFuzzyXL() and Cl.isSLFuzzyS() then

2: if C2.isBlack() and C2.isRBSFuzzyXL() and C2.0PEN < C1.OPEN and C2.isSLFuzzyS() then
3: if C3.isBlack() and C3.isRBSFuzzyXL() and C3.0PEN < C2.0PEN and C3.isSLFuzzyS() then
4: A found

9: end if

6 end if

7: end if

Pseudokéd pro detekci vzoru B pomoci fuzzy

1: if Cl.isWhite() and Cl.isRBSFuzzyXL() and Cl.isSLFuzzyS then

2: if C2.isWhite() and C2.isRBSFuzzyXL() and C2.0PEN > C1.OPEN and C2.isSLFuzzyS() then
3: if C3.isWhite() and C3.isRBSFuzzyXL() and C3.0PEN > C2.0PEN and C3.isSLFuzzyS() then
4: B found

9: end if

6: end if

7: end if
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4.3.4 Modifikovana klasifikaéni metoda

Necht jsem v trénovaci datové sadé EURUSD nalezl N vzoru A (analogicky téz pro vzor B)
pomoci metody rule-based. Vyberu-li libovolny z nich, vztahy mezi diléimi svicemi tohoto vzoru
lze zapsat dle tab. [4.1]o 4 fddcich pro parametry Open, High, Low, Close a 3 sloupcich pro pocet
svici ve vzoru. Dilél prvky matice reprezentuji rozdily parametru svici.

Cr =Gy Cy = Cs Ci—0Cs
Open (C1.0—-C2.0 C2.0-C3.0 C1.0-C3.0
High [ ClLH—-C2H C2H-C3H ClLH-C3H
Low | C1L-C2L C2L-C3L ClL-C3L
Close \ C1.C - C2.C (C2.C-C3.C ClL.C-C3.C

Tabulka 4.1: Rozdilova matice pro nalezeny vzor

Tento postup jsem provedl s kazdym nalezenym vzorem A, ¢imz jsem ziskal N matic s témito
rozdily. Nasledné jsem si z téchto N matic vytvoril 1 matici aritmetickych prumeéru, ktera
predstavuje idedln{ vzor. Zndzornéno v tab. [4.2] Zkratka ,avg® znaé¢f aritmeticky prumer.

Cy — Oy Cy —C4 C,—Cs
Open [ avg(C1.0 — C2.0) avg(C2.0 — C3.0) avg(C1.0 — C3.0)
High | avg(C1.H— C2.H) avg(C2.H—- C3.H) avg(Cl1.H— C3.H)
Low | avg(Cl.L—C2.L) avg(C2.L—C3.L) avg(ClLL—-C3.L)
Close \ avg(C1.C — C2.C) avg(C2.C — C3.C) avg(Cl.C — C3.0)

Tabulka 4.2: Rozdilova matice aritmetickych prumeéru pro nalezeny vzor

Analogicky jsem provedl pro metodu fuzzy, ¢ili jsem na trénovaci datové sadé EURUSD
ziskal 2 matice aritmetickych pruméru. V dalsim kroku jsem vzdy po tfech prochézel svice
z testovaci sady USDCHF a pocital pro né matice z tab. [£.1 Tyto matice jsem porovnaval
vzdy s 1 matici aritmetickych pruméru z trénovaci sady a to nasledovneé:

Pokud hodnota p3 = g byla vétsi nebo rovna zvolené hodnoté d pro vsech 12 prvku mati-
ce, vyhodnotil jsem vzor jako korektni. Parametr x predstavuje diléi prvek matice z tab. [4.1]
parametr y predstavuje odpovidajici aritmeticky prumeér z tab. 4.2l Jako hodnota d byly zvo-
leny postupné hodnoty d = 0,9; 0,95; 1; 1,05; 1,1. Jedné se de facto o povolenou odchylku od
idedlnfho vzoru v rozmezi 0, + 5, = 10 %.

Metodu, kdy byly pouzity matice aritmetickych prumeéru, které byly ziskany z dat nale-
zenych metodou rule-based, oznacuji jako ,RBC“. Analogicky zvolim ,FLC* pro metodu fuzzy.
Zde jiz pomalu prechazim k vysledkum detekce vzoru. Pocet nalezenych vzoru v zavislosti na
hodnoté d je mozné vidét na obr. 1.5l Tyto udaje vychazeji z tab. [4.3]

d 0,90 | 0,90 || 0,95 | 0,95 || 1,00 | 1,00 | 1,05 | 1,05 || 1,10 | 1,10
metoda || FLC | RBC || FLC | RBC || FLC | RBC || FLC | RBC || FLC | RBC
vzor A 75 29 64 27 56 23 47 21 38 17
vzor B 89 20 71 16 66 13 95 10 47 7

Tabulka 4.3: Cetnosti vzort nalezenych v testovaci datové sadé metodami RBC a FLC

Je ziejmé, ze pro rostouci hodnotu d obecné klesa pocet nalezenych vzoru. Coz je spravné a
odpovida to realité. Zvysovanim hodnoty d totiz dochazi k navysSovani minimalni nutné hodnoty
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1.2

¢ yzor A (RBC)
® yzor A (FLC)
¥ vzor B (FLC)

1.1 A ’ [ | V & yzor B (RBC)
1.05 A @ | v

d[-]

0.95 - A 0 - B v
0.9 A & | Vv

0.85
0 10 20 30 40 50 &0 70 80 20 100

pocet nalezenych vzorli

Obrazek 4.5: Pocet vzoru nalezenych v zavislosti na parametru d

rozdili z tab. 4.1 pro to, aby byl vzor uznén jako korektni. V praxi to znamend, ze pro to, aby byl
vzor uznan korektnim za takovychto vysokych hodnot parametru d, musely by byt vertikalni
vzdéalenosti mezi parametry svici vétsi, coz by bylo mozné jen v piipadé znacnych vykyvu
finanéni fady. Analogicky realité odpovida i rostouci pocet nalezenych vzoru pro snizujici se
hodnotu d. Jednd se totiz o snizovani minimalni nutné hodnoty rozdilu z tab. pro to, aby
byl vzor uznan jako korektni. Jsou tedy tolerovany i mensi vertikalni vzdalenosti mezi dil¢imi
parametry svici.

4.4 Aplikace na datech

4.4.1 Implementace

Pro implementaci jsem si vybral jazyk Java, pro snadnou vizualni kontrolu a prohlizeni dat jsem
vyuzil knihovnu J I*jlree(]halriﬂ7 pro import dat a export nalezenych vzoru jsem vyuzil knihovnu
jCSVﬂ. Nize uvadim seznam ttid s jejich popisem. Kompletni zdrojovy kod s komentaii véetné
pouzitych dat je k dispozici na ptilozeném CD jako i v elektronické verzi ptiloh.

« CandleStick.java — implementuje diléi svici véetné obou metod detekce (fuzzy i rule-based)

« CandleStickEntryParser.java — formatuje data pro ¢teni ze souboru CSV

« CandleStickEntryConverter.java — formétuje data pro zapis do souboru CSV

« CandleSticksSelectionDemo.java — pro zvoleny CSV soubor otevird GUI, viz téz obr. [3.3

« Main.java — obstarava detekéni procesy, klasifikacni metodu, na¢itani a ukladani dat

Nez rozvedu dalsi sekci, je vhodné zminit téz relativné vysokou vypocetni naroc¢nost pri
specifickych uzitich knihovny JFreeChart. Pro potieby této prace se jednalo spiSe o minoritni

Thttp://www.jfree.org/jfreechart /api.html
Zhttps://code.google.com/p/jcsv/wiki/Welcome
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problém, nicméné pii uziti vétsich datovych sad je vhodné to brat v ivahu. Je mozné, ze by
problém byl vyfesen experimentovanim s nastavenim konkrétnich parametri, viz téz klicova
slova: JFreeChart performance.

4.4.2 Popis a ukazky kédu

Zde uvedu vybrané ukazky kédu, jako i princip vybranych metod.

Trida Candlestick.java implementuje mimo ostatni kéd téz diive odkazované metody
assignRBSFuzzyType, assignSLFuzzyType, 1sRBSFuzzyXL a isSLFuzzyS.

Kazdy objekt tiidy Candlestick.java ma ddle deklarovana 2 jednorozmérna pole typu
double[]. Jedna se o pole realBodySizeType a shadowType. Ta uchovavaji data uzivana pii
klasifikaci metodou fuzzy, konkrétné uchovavaji stupen prislusnosti p, k dané fuzzy mnoziné.

index 0111213 4
velikostni t¥ida || XS |S | M | L | XL

Tabulka 4.4: Pole realBodySizeType reprezentujici velikostni tiidy realného téla svice

index 0112
velikostni t¥ida || S | M | L

Tabulka 4.5: Pole shadowType reprezentujici velikostni tiidy stinu

Nize uvadim cast kédu metody assignRBSFuzzyType, ve které je vidét, jak je definovana
velikostni tiida redlného téla svice XL. Numerické hodnoty jako i zapis vychazeji z fuzzy mnozin

popsanych v sekei 4.3.3|

public void assignRBSFuzzyType ()

{
double x = this.realBodySize / this.realBodySizeMA;
double a = 0;
double b = 0.1;
double ¢ = 0.65;
double d = 1.35;
double e = 1.55;
// XL
if (x >= e)
{
this.realBodySizeType[4] = 1;
}
if (e > x & x > d)
{
this.realBodySizeType[4] = (x-d)/(e-d);
}
if (x <= d)
{
this.realBodySizeTypel[4] = O;

Parametr realBodySize predstavuje velikost redlného téla svice, parametr realBodySizeMA
predstavuje klouzavy prumeér velikosti realného téla svice.
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Analogicky funguje také metoda assignSLFuzzyType. Nize uvadim ¢ast jejiho kédu véetné
definice velikostni t¥idy S.

Kazdé

public void assignSLFuzzyType ()

{
double x = (this.upShadow + this.lowShadow) / this.bodySize;
double a = 0.3;
double b = 0.6;
double ¢ = 0.9;
// S
if (x <= a)
{
this.shadowType[0] = 1;
}
if (a < x && x < b)
{
this.shadowType[0] = (b-x)/(b-a);
}
if (x >= b)
{
this.shadowType[0] = 0;

3

svici poté prifadim v hlavni tiidé Main. java odpovidajici velikostni tiidy nasledovneé.

Reader csvFile = new InputStreamReader...
CSVReader<CandleStick> reader = new CSVReaderBuilder...
List <CandleStick> trainSetList = new ArrayList<>();
trainSetList = reader.readAll();

for (int i = 0; i < trainSetlList.size(); i++)

{
trainSetList.get (i) .assignRBSFuzzyType();
trainSetList.get (i) .assignSLFuzzyType();

Je zifejmé, ze si nactu do trainSetList data z CSV souboru. Jak jsem uvadél diive v sekci
3.5.1, tato data reprezentuji dil¢i svice.

Nakonec se dostdavam k metodé isRBSFuzzyXL, kde jednoduse porovnam diive pfitazené
hodnoty pu, v diléich prvcich pole realBodySizeType a vyberu z nich tu nejvétsi. Je ziejmé,
ze téz povoluji rovnost, ¢ili v piipadé rovnosti p, mezi mnozinami na stejném intervalu zjevné
dostavam 2 ruzné typy velikosti realného téla svice.

public boolean isRBSFuzzyXL ()
{
if (this.realBodySizeTypel[4] >= this.realBodySizeType[1l] &&
this.realBodySizeType[4] >= this.realBodySizeTypel[2] &&
this.realBodySizeType[4] >= this.realBodySizeTypel[3] &&
this.realBodySizeType[4] >= this.realBodySizeTypel[0])

{
return true;
}
else
{
return false;
}
}

Analogicky téz pro metodu isSLFuzzyS, jak uvadim nasledovné.
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public boolean isSLFuzzyS ()

{
if (this.shadowType[0] >= this.shadowTypel[1l] &&
this.shadowType[0] >= this.shadowTypel[2])

{

return true;
}
else
{

return false;
}

}

4.5 Vysledky detekce a srovnani metod

4.5.1 Statisticky aparat

Ke srovnani metod vyuziji aparat ,positive predictive value® neboli PPV. Jedna se o prav-
dépodobnost, s jakou je urceny vzor opravdu korektnim vzorem. Hodnota PPV je definovana
jako
TP

~ TP+ FP’
kde TP je pocet prvku mnoziny ,true positive* neboli vzoru, které byly oznaceny jako korektni
a jsou korektni, F'P je pocet prvku mnoziny ,false positive* neboli vzoru, které byly oznaceny
jako korektni, avsak korektni nejsou. Konkrétni hodnoty TP a F'P ziskam z testovacich dat.
A to na zakladé srovnani korektné ur¢enych dat a téch, ktera jsem nalezl metodami RBC a FLC.

PPV (4.2)

K tomu vsak budu potifebovat korektni vzory z testovaci datové mnoziny paru USDCHF.
Jak jsem jiz zminoval, korektni hodnoty de facto neexistuji. Zvolim tedy jako testovaci mnozinu
takova data, ktera budou nalezena klasickymi metodami rule-based a fuzzy. Poté se pokusim
porovnat, zdali je signifikantni rozdil mezi hodnotami PPV, pokud pouziji RBC klasifikdtor na
data, ktera byla jako korektni ur¢ena fuzzy metodou a mezi hodnotami PPV, pokud pouziji
klasifikator FLC na data, ktera byla jako korektni urcena rule-based metodou.

Domnivam se, ze parovy test pouzit nelze s ohledem na to, ze diléi vybéry (respektive
identifikované vzory) nejsou vzdy totozné. Predpokladam tedy nezavislé vybéry. Vyuziji obou-
stranného dvouvybérového Studentova t-testu, kdy predpokladdm stejné rozptyly, coz nejdiive
ovérim Fisherovym F-testem. Pro konstrukei statistického aparatu vychézim z [72].

Pro oboustranny F-test testuji nulovou hypotézu o rovnosti rozptylu:

Hy: 0% =03 (4.3)
naproti ni existuje alternativni hypotéza
H,: 0} +# o5 (4.4)
a déle necht
F= z—; (4.5)

kde s?, s3 predstavuji vybérové rozptyly soubort. Pokud bude platit, ze

F < Fa/Z (v1,v2) VvV F > Fl—a/Q (v1,12)s (46)
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kde hladina spolehlivosti o = 0,05 a déle v = ny — 1,5 = ny — 1 predstavuji stupné volnosti
pro pocty prvku souboru, pak Hy zamitam. Uvedené vybérové rozptyly souboru spoétu jako
2 ZZ:]_(:BZ' - jj)2 (4 7)

ST =
n—1 ’

kde n je pocet prvku z; souboru a dale = je aritmeticky prumeér tohoto souboru.

Za predpokladu, ze Hy nezamitam, prechazim k oboustrannému t-testu a formuluji hypotézu
o ekvivalentni efektivité PPV pro zminéné dva ptistupy.

Hy @ py = pa, (4.8)
naproti tomu
H1 5] 7é 2. (49)
Testovaci t-statistiku volim nasledovné:
" T — Io nlng(nl —+ ng — 2>’ (410)

Vst + ngss n + g

kde dil¢i parametry odpovidaji difve uvedenym hodnotam. Pokud nésledné plati

t & (—ti-g (ni+na—2); 1§ (n1+na—2)) (4.11)

kde opét a = 0,05, pak Hy zamitam. Na konec statistického aparatu uvedu, ze dilci detailni
vypocty a hodnoty, které budou nasledovat, uvadim v piiloze [D] pro moznost kontroly.

4.5.2 Data nalezena v trénovaci mnoziné

V trénovaci datové sadé EURUSD jsem navrzenymi metodami fuzzy a rule-based nalezl vzory,
jejichz ¢etnosti jsou zaznamenany v nasledujici tabulce [4.6]

vzor | metoda fuzzy | metoda rule-based
A 216 89
B 247 78

Tabulka 4.6: Cetnosti vzort nalezenych v trénovaci datove sadé

Na zékladé téchto nalezenych vzoru jsem vytvofil matice reprezentujici prumérny vzor dle
zapisu v tabulce [4.2] Tyto matice téz uvadim v priloze. Dale jsem vyhleddval vzory jiz na
mnoziné testovaci.

4.5.3 Urcovani korektnich vzoru

Implementaci automatického srovnavani korektnich vzoru pro diléi porovnavani se mi bohuzel
nepodarilo sestavit, nicméné byl jsem schopen manudlné projit nalezend data a urc¢it prunik
mnoziny vzoru, které byly zvolené jako korektni, s témi, které byly nalezeny.

Jednd se o pouziti programu awk a grep na cilové CSV soubory, do kterych ukladam nale-
zend data z programu, ktery je psan v Javée. Tato vystupni data maji nasledujici tvar, ktery je
lehce odlisny od diive uvadéného.



Kapitola 4. Aplikace zvolenych metod 30

2011.11.11 14:00;1.37527;1.37716;1.37526;1.37672;1787

Je tedy mozné si vypsat jednoznacné identifikujici hodnoty do separatnich souboru, jak uvadim
nize. Zde se jednd o jednoznac¢né identifikujici ¢asovou hodnotu '2011.11.11 14:00’.

awk -F";" ’{print $1}’ nalezene_vzory.csv > filel
awk -F";" ’{print $1}’ soubor_korektni-ch_vzoru.csv > file2

A tyto soubory je poté jiz mozné porovnavat.
grep -Fx -f filel file2 | wc -1

Timto zpusobem lze ziskat minimalné pocet prvku v pruniku mnozin.

4.5.4 Korektni data nalezena metodou rule-based

V testovaci sadé dat USDCHF jsem pomoci metody rule-based nalezl vzory, jejichz ¢etnosti
jsou zaznamendny v tab. [.7] Tyto vzory jsou uvazovény pro dalsi srovnavéni jako korektni.

vzor | metoda rule-based
A 98
B 87

Tabulka 4.7: Cetnosti korektnich vzora v testovaci datové sadé

Déle jsem v testovaci sadé pro tyto korektni vzory hledal odpovidajici vzory na zékladé
klasifikaé¢ni metody RBC a FLC. Cetnosti nalezenych korektnich vzoru, znaceno ,,vzor X OK*,
uvadim v tab. [4.8] spoleéné se zvolenou hodnotou d.

d 0,90 | 0,90 || 0,95 | 0,95 | 1,00 | 1,00 || 1,05 | 1,05 || 1,10 | 1,10
metoda FLC | RBC || FLC | RBC || FLC | RBC || FLC | RBC || FLC | RBC
vzor A 75 29 64 27 56 23 47 21 38 17
vzor A OK 36 17 32 16 30 14 29 13 25 11
vzor B 89 20 71 16 66 13 55 10 47 7
vzor B OK 31 10 25 9 23 7 19 7 17 6

Tabulka 4.8: Cetnosti vzoru a korektnich vzoru v testovaci datové sadé

Nyni vyuziji diive uvedeného statistického aparatu a stanovim hypotézu

Hy : pippvpe = WPPVage

jinymi slovy, ze na zvolené testovaci datové sadé nalezené metodou rule-based dosahuje stejné
efektivity PPV jak metoda RBC, tak metoda FLC. Jako demonstraci pro pochopeni vypoctu
uvadim vypocet sumy dil¢ich hodnot PPV z tab. pro metodu FLC a to nasledovné dle diive
uvedeného vzorce:

36 31 95 17
PPV = 20 (0L 20 10 412
Ve = et gg bt gt g (4.12)

analogicky pro metodu RBC.

Prvnim krokem je test shodnosti vybérovych rozptylu pomoci F-testu.

$hpvepe  0,01451

F=2 = 70,0997
PPVgrBC )

= 1,455. (4.13)
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Dale tedy
F<Fyowm V F>Fi_qm @ (4.14)
1,455 < Fos (9,90 V 1,455 > Fyo75 (9,9), (4.15)
1,455 < 0,25 VvV 1,455 > 4,03, (4.16)

coz zjevné neplati. Hypotézu Hy o rovnosti rozptylu tedy neni mozné zamitnout. D4 se ptred-
pokladat, ze uvedené rozptyly jsou shodné.

Déle vyjdu z uvadéného testovaci kritéria t,

p— .fl — fQ ) \/nlng(nl + Ng — 2) (4 17)
\/nlsngVFLc + nQS%DPVFLC ™t

kde 77 a Z3 udavaji prumérné hodnoty PPVgpc, respektive PPVppc. Hodnoty ny, no
udéavaji velikost souboru, v nasem pripadé ny = ny = 10.

Po dosazeni konkrétnich hodnot vychazi

. 0,455 — 0,611 \/10-10(10+ 10 — 2) (4.18)
~ /10-0,0145 + 10 - 0,009 10+ 10 ’ '
t=—3,05. (4.19)

S ohledem na symetrii t-rozdéleni je mozné uvazovat ¢t = 3,05. Dale pokracuji v dosazovani do
intervalu Studentova t-rozdéleni

(—t1-2 (n14n2-2); t1-2 (1 +n2-2)), (4.20)
(—to,975(18); L0,975(18)) (4.21)
(—2,101;2,101) (4.22)
a zjevneé tedy
t ¢ (—2,101;2,101). (4.23)

Na hladiné o = 0, 05 mohu zamitnout hypotézu Hy o rovnosti pippv,,. = brrPvyse-
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4.5.5 Korektni data nalezena metodou fuzzy

V testovaci sadé dat USDCHF jsem pomoci metody fuzzy nalezl vzory, jejichz cetnosti jsou
zaznamendny v tab. [1.9] Tyto vzory jsou uvazovény pro dals{ srovnavani jako korektni.

vzor | metoda fuzzy
A 265
B 252

Tabulka 4.9: Cetnosti korektnich vzort v testovaci datove sade

Daéle jsem v testovaci sadé pro tyto korektni vzory hledal odpovidajici vzory na zdkladé
klasifika¢ni metody RBC a FLC jako v ptredchozi sekci. Cetnosti nalezenych vzoru uvadim
v tab. [4.10] spolecné se zvolenou hodnotou d a korektné urc¢enymi vzory, opét znaceno ,,vzor X
OK*.

t 0,90 | 0,90 || 0,95 | 0,95 | 1,00 | 1,00 || 1,05 | 1,05 || 1,10 | 1,10
metoda FLC | RBC || FLC | RBC || FLC | RBC || FLC | RBC || FLC | RBC
vzor A 75 29 64 27 o6 23 47 21 38 17
vzor A OK || 36 17 31 16 30 14 28 13 24 11
vzor B 89 20 71 16 66 13 95 10 47 7
vzor B OK 34 10 28 9 26 7 22 7 20 6

Tabulka 4.10: Cetnosti vzoru a korektnich vzori v testovaci datové sadé

Pti pohledu na tabulku [.10jsem se domnival, ze jsem pii vypoctech nebo v kédu nékde
udélal chybu. Tabulka z predchozi sekce, kde jsem uvazoval jako korektni vzory ty, které by-
ly nalezeny rule-based metodou, se totiz v podstaté vubec az na malé odchylky nezmeénila.
Je ztejmé, ze s uvedenymi numerickymi hodnotami neméa smysl provadét stejnou statistickou
analyzu, nebot by evidentné dosahovala totoZnych vysledki.

4.5.6 Shrnuti

Po opakované kontrole, ze se nestala chyba, jsem ptisel na duvod, pro¢ se tak stalo. Spattuji jej
ve zobecnéni ze sekce kdy jsem uvazoval bézné udavany korelacni koeficient ¢ — —1 mezi
pary. Objasni to téz pouhé rozdily poctu nalezenych vzoru, které uvadim znovu pro piehlednost

v nasledujicich tabulkach a

vzor || fuzzy | rule-based
A 216 89
B 247 78

Tabulka 4.11: Cetnosti nalezenych vzort v datové sadée EURUSD

vzor || fuzzy | rule-based
A 265 98
B 252 87

Tabulka 4.12: Cetnosti nalezenych vzora v datové sadée USDCHF

Je ztejmé, ze pro mnou navrzené modely je na ménovém paru USDCHF nachazeno obecné
vétsi mnozstvi vzoru nez v piipadé paru EURUSD. Par je tedy vertikdlné ,posunuty®, ¢imz



Kapitola 4. Aplikace zvolenych metod 33

znemoznuje dosahovani vyznamné odlisnych vysledku v piipadé, kdy uvazuji modifikovanou
klasifikacni metodu aritmetickych pruméru ve srovnani s metodami klasickymi (rule-based a
fuzzy) jako korektnimi vzory. Modifikovand klasifikacni metoda je totiz ,naucena® na par EU-
RUSD. Je tedy svym zpusobem mozné mluvit o preuceni.

Je nicméné ziejmé, Ze metoda RBC dosahuje obecné lepsich vysledki, nebot jak je patrné
z vypoctu v pifloze, medidn hodnoty PPV pro metodu FLC je 42 %, medidn hodnoty PPV pro
metodu RBC je 60 %, avSak pfi témér 3, 5x mensim poc¢tu obecné nalezenych vzoru metodou
RBC - tedy jak korektnich tak nekorektnich.

Na zakladé vyse uvedenych skutecnosti je tedy mozné vynést minimalné ten zavér, ze mnou
navrzena modifikovand klasifika¢ni metoda RBC je v daném kontextu obecné lepsi nez metoda
FLC a je s relativné dobrou presnosti pouzitelnd i pres nedostatek zminéného korela¢niho
koeficientu.



5. Zaveér

5.1 Zhodnoceni cilu

V této bakalarské praci byl proveden teoereticky popis, navrh a implementace metod za ticelem
vyhledavani vzoru v neurcitych, §patné predikovatelnych casovych radach. Tyto fady byly re-
prezentovany finan¢nimi casovymi radami z trhu Forex.

Metody byly navrzeny postupy rule-based, fuzzy a modifikovanou klasifikacni metodou,
ktera vychazi z podobnosti s ohledem na idealni vzor. Dle ocekavani se navrh a implementace
metod setkaly s tspéchem a definované vzory je uvedenymi metodami mozné jak 1ispésné na-
chéazet, tak poté zobrazovat a prochazet, coz se da povazovat za hlavni piinos této préce.

Ackoliv programova implementace je povazovana spiSe za nastroj nez samotny cil prace, je
mozné z ni dale vychézet. Jak jiz bylo uvedeno, problémem pii zobrazovani vétstho mnozstvi

V zavérecném srovnani metod je ziejmé, ze se ukazal jako chybny vychozi prepoklad kore-
lace ménovych paru. Uvedeny postup na druhou stranu pfinesl zajimavy poznatek, ze navrzeny
klasifikator RBC je i pfesto mozné pouzit s akceptovatelnymi vysledky.

Také se ukazuje, ze pro striktné definované vzory, které maji nejblize teorii, poskytuje
nejpresnéjsi vysledky klasifikator zalozeny na metodeé rule-based. Pokud by byl uvazovan pristup

vvvvvv

obchodniky v praxi nezajima ani tak exaktni podoba s teoretickym vzorem, jako spiSe obecny
vzestup ¢i pokles kursu.

I ptes prekvapivy vysledek pii srovnavani metod je s ohledem na dosazené vysledky mozné
fict, ze tato bakalarska prace byla dokoncena dle ocekavani a jeji cile byly splnény.

34
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5.2 Navrh rozsireni a zlepSeni

Jednim z kroku, jak se da prace zlepsit za soucasného stavu, je uvazovat pouze jeden ménovy
par. Problémem vsak bude mensi mnozstvi nalezenych vzort, dle toho bude nutné upravit mo-
delace vzoru a svici.

Daéle je vhodné uzit vice metrik nez je uvedend klasifikacni metrika zalozend na odchylce
od aritmetického prumeéru vzoru, ktera se neukazuje zcela idealni. Je mozné zavést napriklad
vazené prumeéry, euklidovské vzdalenosti a jiné. Je také mozné zavést vice vzoru nez jen de-
monstracni. Pak ovSem je nutny jejich navrh.

Ponékud odlisné vysledky by téz poskytovalo uziti jiného druhu klouzavého prumeéru, na-
priklad exponencidlniho. Ten totiz zohlednuje daleko vice ¢leny tésné predchazejici ¢lenu, pro
ktery je klouzavy prumér urc¢ovan. Oproti nému klasicky klouzavy prumér uvazuje celistvy in-
terval.

V souvislosti s tim by bylo vhodné zpracovat implementaci automatického srovnavani ko-
rektnich vzoru, jelikoz s rostoucim poctem jak klasifikatoru, tak zaznamu neni metoda zpra-
covani dat externimi skripty a piikazy optimalni.

Bylo by téz vhodné otestovat i jina podkladova data nez ta z trhu Forex ¢i finanéniho
prostiedi obecné. Pokud by existovala oblast s exaktné definovanymi vzory jako i takovymi
casovymi radami, kde by vzory mély presnéjsi podobu, srovnani metod by mélo daleko vétsi
prakticky prinos.
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B. Obrazky ve vétsim rozliSeni

Zde jsou uvedeny vybrané obrazky ve vétsim rozliseni.
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C. Matice prumérnych vzoru

Matice prumeru prvku pro vzor A metodou rule-based:
0.00314 0.00338 0.00652
0.00315 0.00328 0.00643
0.00340 0.00354 0.00694
0.00340 0.00336 0.00676

Matice prumeru prvku pro vzor A metodou fuzzy:
0.00219 0.00250 0.00469
0.00218 0.00249 0.00468
0.00253 0.00284 0.00537
0.00249 0.00268 0.00518

Matice prumeru prvku pro vzor B metodou rule-based:
-0.00299 -0.00352 -0.00651
-0.00367 -0.00371 -0.00738
-0.00285 -0.00358 -0.00643
-0.00352 -0.00371 -0.00722

Matice prumeru prvku pro vzor B metodou fuzzy:
-0.00200 -0.00235 -0.00435
-0.00244 -0.00276 -0.00520
-0.00192 -0.00235 -0.00427
-0.00233 -0.00275 -0.00508
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D. Vybrané dil¢i vypocty a hodnoty

Nasledujici ¢ast vypoctu se vztahuje zvlasté ke kapitole 4.5.4.
Vypocty jsou téz uvedeny v elektronické priloze.

V tabulce uvadim opét hodnoty pro metodu FLC s konkrétnimi vypocty. Hodnota X zde
predstavuje PPVppo, OK predstavuje pocet vzoru, které byly vyhodnoceny jako korektni.

| i| FLC |  OK | Xi \ (X; — ) |

1 75 36 36,75 0,0006416134
2 64 32 32/64 0,002054817
3 56 30 30/56 0,0065681908
4 47 29 29/47 0,0263579661
5 38 25 25/38 0,0413003301
6 89 31 31/89 0,0113114506
7 71 25 25/71 0,0105179863
8 66 23 23,/66 0,0112752674
9 55 19 19/55 0,0119279959
10 A7 17 17/47 0,0086430086

>oppe = 608 | Yok =267 | 3 Xi = 4,5467 | 3 (X — 2)* = 0,1306

z =0,4547 | Med(X) = 42,085 %

Tabulka D.1: Prepsano z kapitoly 4.5.4 Korektni data nalezena metodou rule-based

Vybérovy rozptyl

) > (X —&)? _0,1306

- — 0,01451.
PPPVrie T 0 1 9 !

V tabulce uvadim znovu hodnoty pro metodu RBC s konkrétnimi vypocty. Hodnota Y zde
predstavuje PPVgrpe, OK predstavuje pocet vzoru, které byly vyhodnoceny jako korektni.

] _mFC_[ 0K [ V. [ (0 ]
1 29 17 17/29 0,5862068966
2 27 16 16/27 0,5925925926
3 23 14 14/23 0,6086956522
1 21 13 13/21 0,619047619
5 17 11 11/17 0,6470588235
6 20 10 10/20 0,5
7 16 9 9/16 0,5625
8 13 7 7/13 0,5384615385
9 10 7 7/10 0,7
10 7 6 6/7 0,8571428571
S hpe = 183 | o = 110 | SV = 62117 | S (Y — )2 = 0,0897
J=06212 | Med(Y) = 60,064 %

Tabulka D.2: Prepsano z kapitoly 4.5.4 Korektni data nalezena metodou rule-based

Vybérovy rozptyl

, (Y —g)?  0,0897
"PPVene = 101 9

= 0,00997.
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. Obsah prilozeného CD

fx_bakala — NetBeans projekt véetné knihoven, zdrojovych a nalezenych dat
. vypocty.ods — statistické vypocty

. prace.pdf — text této prace
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