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ANOTACE

V této praci je provedena studie vyuziti neuronovych siti pro algoritmické
obchodovani. Je zde predstaven trh cizich mén FOREX. Jsou zde uvedeny
zékladni postupy vyuzivané pro algoritmické obchodovani. Ddle je shrnut
soucasny stav vyuziti neuronovych siti pro obchodovani. V dalsich castech je
navrzen experiment na zakladé provedené reSerSe pro vyuziti neuronovych siti
pro obchodovani. Pro tento experiment je vytvoreno 5 neuronovych modeli v
prosttedi MATLAB, které jsou otestovany na umélych datech a poté srovniana
jejich vykonnost pro prostou predikci na historickych datech. V experimentu je
vyuzito dat z FOREXu za obdobi leden 2012 az leden 2016 v 15 minutovych
sloupcich pro 8 ménovych part. Pro nejvykonnéjsi neuronovou sif je poté
navrzena metoda pro okamzité monitorovani trendu zalozena na klouzavych
prumérech, kterd dosahuje za testované obdobi o 5,2 vysSsi procento
profitabilnich obchodi oproti jednoduchym klouzavym primértim. V zavéru jsou
shrnuty vysledky a také nastinén dalsi mozny vyvoj.

ABSTRACT

Aim of this work is study of artificial neural networks for algoritmic trading
usage. Foreign exchange market, state of art for algo-tading and artificial neural
networks for trading is introduced in this paper. In next part, the experiment is
presented based on methods of artificial neural networks for trading chapter.
In this experiment, five artificial neural networks were designed in MATLAB
enviroment. These five neural models are tested on generated data and then
their performance is compared for simple prediction of historical data. In this
experiment, data from the foreign exchange market are used in period from
January 2012 to January 2016 in 15 minute bars. These data consists of 8
currency pairs. The neural model with best performance from the experiment is
used in the proposed method of trend monitoring. This new method is based on
moving average utilizing neural network approach, and it achieves 5,2 points
better percent of profitable trades in comparison to the simple moving averages.
In conclusion, the results are summarized and proposals for future work are
discussed.
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Studie vyuziti neuronovych siti pro algoritmické obchodovani

1 UvoD

Algoritmické obchodovani je obchodovani, kdy je exekvovano béhem jednoho
dne velké mnozstvi obchodti, které by byly c¢lovekem jen tézko provadény. Pri
tomto druhu obchodovani je profitovino na malych pohybech ceny v ramci
jednoho dne pri velkych objemech obchodu. Typickym trhem pro algoritmické
obchodovani je trh cizich mén FOREX, ktery je charakteristicky svou vysokou
likviditou a nizkymi poplatky.

V soucasné dobé existuji predevsim dvé skoly zabyvajici se predpovidanim
financ¢nich casovych fad. Fundamentalni analyza a technickda analyza.
Fundamentalni analyza pracuje s kurzotvornymi informacemi, tedy makro-
ekonomickymi daty a podle nich se snazi odhadnout spravnou vnitini cenu
finan¢niho instrumentu. Tato analyza je zamérena na dlouhodobé predikce.
Naproti tomu technickd analyza vyuziva pouze historickych dat a na zakladé
empirickych vztahti odhaduje kdy vstupovat ¢i vystupovat z pozice. Je vhodna
pro kratkodobé spekulace a pro algoritmické obchodovani je vyuzivano vyhradné
technické analyzy.

Vyuziti neuronovych siti pro finan¢ni casové tady je dllezitym tématem, o
kterém bylo napséno velké mnozstvi ¢lanku napt.: [26], [20] a [24] s prevazné
pozitivnimi vysledky. V téchto pracich jsou vyuziviny neuronové sité v
nejriznéjsich konfiguracich, vzdy se vsak jedna o vice vrstvou neuronovou sif
(MLP, Multi Layer Perceptron [13]).

Hlavnim cilem této prace je porovnat dalSi neuronové architektury, konkrétné
linedrni neuronovou jednotku (LNU, Linear Neural Unit) a kvadratickou
neuronovou jednotku (QNU, Quadratic Neural Unit [10] - [12]), vice vrstvou
neuronovou sit MLP, sit s radidlni bazovou funkci (RBF, Radial Basis
Function [13]) a vice vrstvou neuronovou sit v konfiguraci exrémniho uceni
MLP-ELM (ELM, Extreme Learning Machine)[16]. Pro splnéni tohoto cile
budou naprogramovany a otestovany jednotlivé neuronové modely, podle
provedené reserse pro vyuziti neuronovych siti pro finan¢ni casové rady navrzen
experiment pro kratkodobou predikci, zalozenou pouze na historickych cenach
dané financéni casové ftady, tedy jakousi autonomni predikci. Ze ziskanych

poznatktl bude poté navrzena metoda pro monitorovani trendu.

|—
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Tato prace ma néasledujici strukturu. V kapitole 2 je predstaven trh cizich mén
FOREX. V kapitole 3 jsou predstaveny metody vyuzivané pro algoritmické
obchodovani a také neuronové sité véetné prehledu literatury pro neuronové sité
vyuzivané pro obchodovani a predikci finan¢nich casovych tad. Dale je zde
zminéna analyza zavislosti pro finan¢ni casové rady. V kapitole 4 je navrzen a
proveden experiment pro porovnani vykonnosti jednotlivych neuronovych
modeli. V kapitole 5 je navrzena metoda pro okamzité monitorovani trendu. V

zaveru jsou shrnuty vysledky a také nastinény moznosti navazani na tuto praci.
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2 FOREX

Je trh na kterém tucastnici mohou nakupovat, prodavat, sménovat a spekulovat
na cizich ménach. Od toho je odvozen i nazev trhu tedy FOReign EXchange
Market oznacovan zkratkou FOREX, nebo FX. Na Forexovém trhu [5] obchoduji
banky, komercéni spolec¢nosti, centralni banky, investi¢ni spolec¢nosti, hedgeové
fondy, retailovi brokefi a investoii. Forexovy trh je povazovan za nejvétsi a

nejlikvidnéjsi finanéni trh na svéte.
2.1 Obchodni centra

Obchodovani probiha kontinudlné 24 hodin denné 5 dni v tydnu. Neexistuje
vSak zadny centralni trh, ale béhem dne se obchodni hodiny prekryvaji v
jednotlivych obchodnich centrech. Hlavni seance probihaji nasledovné [6] :

e Sydney (22:00 UTC — 7:00 UTC)

e Tokio (0:00 UTC —9:00 UTC)

e Londyn (8:00 UTC - 17:00 UTC)

e New York (13:00 UTC - 22:00 UTC).

Mezi dalsi velkd obchodni centra patii Ziirich, Frankfurkt, Patiz, Hong Kong,
Singapour, Wellington aj. Obchodovani zac¢ina v nedéli v Australii ve 22:00 UTC
a konci v patek v New Yorku ve 22:00 UTC. Nejvétsich objemt je dosahovano
mezi 13:00 UTC a 17:00 UTC, kdy se soucasné obchoduje v Londyné a New
Yorku.

2.2 Ménové pary

Na Forexu se ménové kurzy uvadi ve tvaru zdkladni meéna/kétovaci ména napft.:
EUR/USD, kde zdkladni ménou je euro a kétovaci dolar. Pokud budeme tedy
ménovy par obchodovat, ménovy kurz nam 1ikd, kolik budeme muset zaplatit za
jednotku zakladni mény. Pro EUR/USD tedy, kolik musi obchodnik zaplatit
dolarii, aby nakoupil 1 euro. Samotna cena ménového kurzu je pak dana jeste
nabidkou (bid), to je, za kolik ndm je obchodnik ochoten zékladni ménu prodat

1 Denni obchodovany objem piesahuje hodnotu $1 900 000 000 000 [5]
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a poptavkou (ask), to je, za kolik je od nas obchodnik ochoten zdkladni ménu

koupit. Rozdil mezi nabidkou a poptavkou je cenové rozpéti (spread).

Spread je transakénim nakladem kazdého obchodu. Bézné se uvadi v jednotce
pip (price interest point). 1 pip’ je nejmensim standartnim pohybem kurzu
ménového paru. U ménovych part zobrazovanych na 4 desetinnd mista je tedy
1 pip roven 0.0001 ceny. U ménovych péaru, kde je zdkladni ménou jen (JPY), je
kurz uvaddén na 2 desetinnd mista a 1 pip je tedy roven 0.01 ceny. Pip slouzi
jako zékladni jednotka na Forexovych trzich.

Kromé pipu se také pouzivd standardizovand jednotka obchodu 1 lot® neboli
1 kontrakt. 1 lot predstavuje 100 000 jednotek zakladni mény.

2.3 Pakovy efekt

Pomoci pakového efektu (leverage) miuzou obchodnici nakupovat objemy daleko
vetsi nez je jejich realny stav uctu. Vyuziva se k tomu marzovy ucet, na kterém
c¢ast hodnoty broker zablokuje, jako zaruku pokud se pozice dostane do ztraty.
Jakmile takova situace nastane, dochazi k vyzvé na vlozeni dalsi hotovosti nebo
uzavieni pozice, takzvany margin call. Pokud obchodnik nic neudéld uzavte
broker pozici sam. Velikost paky se podle brokera pohybuje od 1:1 po 1:500.

2 nékteri brokeri uvadéji cenu v desetinnach pip.
3 nékdy se také pouzivd mini-lot (10 000 jednotek) a micro-lot (1 000 jednotek)

I~
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3 POPIS METOD

3.1 Algoritmické obchodovani

Algoritmické obchodovani® (automatizované obchodovani, black-box obchodovani
nebo také algo-trading) [8] dale jen AT je proces vyuzivajici pocita¢ k
nasledovani souboru instrukci vedoucich k provedeni obchodniho pokynu s
cilem profitovat.

Podskupinou AT je algorithmic decision-making. Zde je vyhodnocovana situace
na trhu a podle sledované investi¢ni strategie jsou generovany ptislusné pokyny,
které muze provadét clovék, nebo déle pocitac. Kromé investicni strategie se
také prihlizi k fizeni rizik (MM, Money management) a je urcovdna optimalni
velikost obchodu.

Dalsi podskupiné AT - algorithmic execution, kde je algoritmu svéreno pouze
vlastni provedeni obchodu. Ucelem je dosdhnout vyhodnéjsi ceny, pomoci
optimalizace provedeni pokynu.

Program generujici pokyny je casto oznacovan jako automaticky obchodni
systém (ATS, Automated Trading Systems) [8]. Jeho soucdsti je zdroj
aktualnich trznich dat, a rozhrani pro realizaci investi¢niho rozhodnuti.
Obchodnici s danymi finanénimi instrumenty (brokefi) obvyklé poskytuji
rozhrani pro programovani aplikaci (API, Application Programming Interface)5,
pomoci kterého mtiizeme jednak ziskdvat aktualni burzovni data, ale také
provadét pokyny. Nékteri obchodnici také poskytuji platformu umoznujici béh
samotného ATS.

Hlavnimi benefity a zaroven i duvody k prechodu z rozhodovani obchodnikii na
rozhodovani pocitace jsou:

* okamzité a presné provadéni pokynti prindsi vyssi Sanci exekuce na
pozadované hodnoté

* nizsi transakéni poplatky

4 Specidlni podskupinou AT je také Vysokofrekvenéni algoritmické obchodovani (HFT, high-frequency trading) [8]
5 Napf. API od Interactive Brokers Group, Inc.'s

(@]
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* soucasné sledovani mnoha instrukei a trhi

* nizsi riziko lidské chyby pfi manudlnim provadéni pokynt

* nizsi riziko lidské chyby zptsobené emoc¢nimi a psychologickymi faktory

* zpétné ovérovani strategii (Backtest)
Stézejnim pilitem ATS je investi¢ni strategie, kterd generuje vstupni a vystupni
signaly. Vstupem se rozumi otevieni pozice, které muze byt dvojiho typu —

dlouhd (long) a kratka (short). Vstup do long pozice znamena spekulovat na
cenovy rust. Vstup do short pozice je spekulace na cenovy pokles.

Prodejni a nédkupni signaly obvykle ziskavame pomoci fundamentalni, technické
analyzy, nebo psychologické analyzy. Vystupni signdly mohou byt, ale také
generovany money managementem (aktivace stop lossu). Pro AT se vyuzivd
predevsim technické analyzy. Rad bych podotkl, ze vyuzivat technickou analyzu
jako jediny nastroj spekulace, neni vhodné. Je nezbytné sledovat vsechny
aspekty, které ovliviuji kurz.

3.1.1 Money management

Jelikoz ne vzdy se vyviji cena v souladu s nasi spekulaci, je dilezité si urcit
optimélni objem a maximélni ztrdtu na jeden obchod. Ukolem MM je
minimalizovat ztraty a zajistit stabilni zisky. Mezi zakladni pristupy patii:

* riskovat jen urcité procento kapitalu, tak aby nés neohrozila ani série za
sebou jdoucich ztrat (Drawdown),

e stanovit si pomér zisku ku ztraté (RRR, Risk reward ratio) pomoci
cilového profitu (PT, Profit target’) a zastavenim ztrat (Stop loss),

e navysovani jednotlivych pozic (PS, Position sizing).
3.1.2 Testovani

Vytvoreny ATS je pred nasazenim do ostrého provozu potieba dikladné
otestovat. To se provadi dvéma zptsoby:

* testovanim na historickych datech (backtesting)

* testovanim s virtudlnimi prostredky (paper trading)

Jako prvni se provadi backtesting, ktery pokud je provadén na dostatecném
mnozstvi dat, ndm muze dat obréazek, jak je nas ATS uspésny. Hypoteticka nebo

simulovand vykonnost ATS mé své limity. Simulované vysledky nereprezentuji

6 Nekdy také Take profit
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skute¢né obchodovani. Jelikoz obchody nebyly provedeny, vysledky mohou byt
zkresleny nadhodnocenim nebo podhodnocenim naptriklad z diavodu
nedostatec¢né likvidity. Vyhoda zpétného pohledu backtestingové metody je také
jeho nejvétsi limitaci, jelikoz budouci vyvoj nemusi vychézet z vyvoje minulého.

Po provedeni backtestingu se pristupuje k paper tradingu, ktery kromé
vykonnosti ATS oveéri i funkénost komunikace s brokerem.

3.1.3 Hodnoceni vysledki

Pro hodnoceni tspésnosti ATS se obvykle sleduje nékolik ukazateli, podle [7] to
mohou byt tyto:

e Sharpeho pomér (Sharpe Ratio)

e Ulcereho index (UPI, Ulcer Performance Index)

* slozend ro¢ni irokova mira (CAGR, Compound Annual Growth)
*  maximélni propad (MDD, Maximum Drawdown)

e procento ziskovych obchodu (PPT, Percent Profitable Trades)

* pomér pruméru ziskovych a ztratovych obchodi (AvgWLR, Avg. Win /
Avg. Loss Ratio)

e kiivka zastatku (Equity Curve)

3.2 Technicka analyza

Technickd analyza je nejstarsi [1], [2] analyticky pfistup pro vyhodnocovéni
budoucich trendi. Technickd analyza finanénich produktt je uzivana k
odhadovani budoucich trendi pouze na zakladé soucasnych a predchazejicich
dat finanénich produkti. Provadi se vzdy vyhradné na jednotlivych titulech.
Jejim vstupem je pouze historicky vyvoj kurzu a objemu obchodi. Oproti tomu
fundamentalni analyza vyuziva vnéjsich skutecnosti, jako jsou politicka situace,

danova politika aj.
Podstatu technické analyza lze shrnout do t¥{ tezi (podle [1], [2] a [4]):
Trzni vyvoj diskontuje vse

Technickd analyza predpoklada, ze trzni cena jiz obsahuje vsSechny potirebné
informace pro analyzu, které jsou znamé a relevantni k danému financénimu
produktu, ale reakce kurzu na danou informaci je pomald a postupna. Toto
postupné prizptsobovani je =zakladem vzniku trendu. Technickou analyzu
nezajima pri¢ina pohybu kurzu, ale pohyb kurzu samotny.

I~



Studie vyuziti neuronovych siti pro algoritmické obchodovani

Existuji vzory v pohybech kurza

Pravidelné se opakujici formace, empiricky ovérené v minulosti, se technicka

analyza snazi v pohybu kurzu vcas objevit a prognézovat dalsi vyvoj.
Historie se opakuje

Na pohyb kurzu akcie ptsobi kromé fundamentalnich faktori i faktory
neracionalniho a psychologické, nepredvidatelného charakteru. Fundamentélni
vnitini hodnota tedy nemiuze stanovit kurz, jelikoz neni schopna obsahnout tyto

nefundamentalni vlivy.

V pribéhu let byly vyvinuty stovky néstroji technické analyzy. Velké mnozstvi
téchto indikatorii je principiélné totozné a lisi se pouze v detailech. Lze je
rozdélit do dvou nejbéznéjsich skupin, a to na grafické metody (charting) a
technické indikatory. V technické analyze existuje nékolik desitek, mozna i
stovek indikatori.

3.2.1 Grafické metody

Grafické metody vyuzivaji trznich dat zobrazenych v riznych grafickych

Vv

cena, zaviraci cena, maximalni cena a miniméalni cena pro rozlicné casové tuseky
a také objem obchodl. Pro prehledné zobrazeni téchto informaci bylo vytvoreno
mnozstvi grafi. Nejpouzivanéjsimi grafy jsou v soucasnosti svicovy graf a
schodovy graf. Zde je vycet nejznaméjsich:

* svicovy graf
* schodovy graf
* Carovy graf (tvoreny ze zaviraci ceny)

» graf Equivolume [4]

Point & Figure graf [4]

Dnes a denné vznikaji dalsi formy grafi. Mezi grafy [4], témér exotické, které
posledni dobou ziskdvaji na oblibé , patii napiiklad’” Kagi chart, Three Line
Break Chart, nebo Renko Chart.

Dalsim nastrojem jsou takzvané grafické formace, tedy jakési hodnoceni trzniho
vyvoje na zadkladé obrazcti, které vytvari samotny trh. Tento pristup je casto

7 vSechny tfi jmenované grafy vznikly v Japonsku

lco
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kritizovan kvili subjektivité interpretace. Neboli rtzni analytici dochézeji k

ruznym interpretacim.

3.2.2 Technické indikatory

Technické indikatory jsou matematické vzorce, zalozené na empirickych
pozorovani, které se snazi odhadnout pravdépodobny vyvoj budouciho kurzu.
Mizeme je rozdélit nasledujicim zplisobem:

* trendové indikatory
* indikatory volatility
* oscilatory

* objemové indikatory
* indikatory site trhu

Toto rozdéleni neni nikde definované a casto se jednotlivé indikatory mohou
nachézet ve vice skupinach.

3.3 Neuronové sité

Pocatky Neuronovych siti [9](ANN, Artificial Neural Networks) sahaji do roku
1943, kdy Warrena McCulloch a Waltera Pitts vytvorili prvni umély neuronovy
model a tim nastartovali vyvoj nové védni discipliny.

V roce 1949 [9] byla publikovdna kniha Donalda Hebba - The Organization of
Behavior, kterd obsahovala ucici pravidlo pro synapse neuronu (Hebbovské
uceni). Znacéné zpomaleni vyvoje nastalo roku 1969 po publikaci ¢lanku Marvina
Minska a Seymoura Paperta - Perceptron’, ktery narazel na problém
samostatného neuronu nauéit se XOR’ funkci. Dalsf zdsadni milnik pro ANN byl
rok 1982, kdy byl publikovdan' algoritmus uceni zpétnym sifenim chyby (BP,
Back-Propagation). Tento algoritmus je dnes soucasti vétsiny ANN aplikaci.

Vv

vlastnostmi, které jsou s tuspéchem vyuzivany v mnoha oborech. Zde jsou
nékteré z nich:

* rozpoznavani textl, pisma a podpista

* komprese obrazku

8 percepton je dnes uz pomalu zanikajici ndzev pro neuron
9 Stephen Grossber roku 1972 predstavil sit schopnou naucit se XOR funkci
10 tento algoritmus byl predtim publikovan v letech 1969, 1974, 1985, ale svého ,,objeveni“ se dockal az s nastupem

vykonnych pocitact
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* predikce financ¢nich dat

* detekce uvérového rizika

* medicinské, bezpec¢nostni aplikace
Obecné jsou neuronové sité vhodné pro problémy:

* regrese

» Kklasifikace

* shlukova analyza
ANN se inspiruji nervovym systémem zivych organizmi a predstavuji jejich
zjednoduseny model. Neuronova sit je slozena z jednotlivych neuroni, které jsou
navzajem propojeny tak, ze vystup neuronu je zaroven vstupem dalsich
neuront, jako tomu je u neurofyziologické predlohy. Tam jsou axony pres

synaptické vazby spojeny s dendrity jinych neuront.

jadro

télo bunky

Fig. 1: Ndcrt biologického neuronu podle [36] wvytv.
autor

Pocet neuront a jejich propojeni napri¢ vrstvami urcuje topologii neuronové
sité. U umeélé neuronové sité rozliSujeme neurony vstupni, skryté a vystupni.
Analogii by byly receptory pro vstup a efektory pro vystup u biologické
predlohy. Propojeni neuront, vahy a jejich stavy se v Case méni a s tim celkova
dynamika sité, stejné jako je tomu u neurofyziologické predlohy, tam vsak tyto
déje probihaji nardz. Dynamika neuronové sité lze rozdélit do tii kategorii.

Organiza¢ni (zména topologie), aktivni (zména stavu) a adaptivni (zména
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konfigurace). Tyto dynamiky jsou zadény pocéteénim stavem a matematickou

rovnici, kterd urcuje jejich vyvoj.
Zakladni rozdéleni konven¢nich ANN

* ANN s ucitelem (viz. Tab. 2)" / ANN bez uditele

* feedforward (Statickd, nékdy také acyklickd) / rekurentni (Dynamicka,
nékdy také cyklickd)

* podle stupné polynomu
1.1.1 Topologie neuronové sité

Kazdé neuronova sit je [14] slozena z jednotlivych neuronu propojenych tak, ze
vystup jednoho neuronu je vstupem do dalSich neurontd. Bézné se pouzivaji
predevsim dvé usporadani, které urcuji topologii (architekturu) neuronové sité:

* doprednd (feedforward)

* rekurentni (recurrent)

Pravé prvni zminéna je pravdépodobné nejpouzivanéjsi zptisob usporadani
neuront. DopTfednd sit je charakteristickd tim, ze nema zadné zpétné vazby. U
této neuronové sité lze neurony rozdélit do vrstev, které jsou usporadany tak, ze
neuronové spoje vedou jen ve sméru z vstupni vrstvy do vystupni vrstvy.
Ucelem vstupni vrstvi je normalizace dat. Ugelem vystupni zase formulovat
vystup. Vystupem nemusi byt jenom jeden neuron, ale napiiklad, jako tomu je u
rozpoznavani znaku, pro kazdy znak jeden vystupni neuron.

V rekurentni topologii je sit propojena i zpétnymi vazbami. To vytvari jakousi
kratkodobou pamét. Jinymi slovy vystup sité nebude dan pouze vstupy, ale také
tim, co tento stav predchazelo. To prinasi komplikaci adaptace této sité. Cilem
totiz je, aby ANN reagovala ne jen na jednotlivé vstupni vzory, ale také na
kontext.

3.3.1 Neuron

Zakladnim stavebnim kamenem neuronové sité je matematicky model
biologického neuronu, nékdy oznacovany jako perceptron. [14] M4 n vstupu
(synapse) x, x,..x, a kazdy vstup je vazen vahami w, w,..w, (synaptickd
operace). Ve shodé s neurofyziologickou predlohou mohou byt vahy i zadporné,
¢imz se vyjadruje jejich inhibi¢ni charakter. Tim je urcena propustnost
jednotlivych vstuptu (podnéty z okoli, nebo vystupy jinych neuronii). Ve vstupni

11 NS typu Radial Basis Function a Support vector Machines patii do NS s ucitelem, ale s odliSnou koncepci
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matici se také vyskytuje ¢islo 1. Jde o takzvany bias, neboli vychyleni [14]. To
zajistuje vymanéni se z lokdlnich minim a divergenci ke globalnimu minimu.
Vlastni neuron ma pak potencidl & , tedy hodnotu, kterd je zpracoviana
formou aktiva¢ni (pfenosové) funkce ¢ (somatickd operace) typicky to mize
byt sigmoidalni funkce, skokova, hyperbolicky tanget aj.

w
1
S
y
XH
Fig. 2: matematicky model biologického neuronu vytv. autor
neuronové modely jsou pak funkci typu:
V=Lxw) (1)

kde X je vektor vstupi a W vektor neurdlnich vah. Vice o jednotlivych
jednotlivych neuronovych jednotkach nize.

3.3.2 Zakladni neuronové architektury

Existuje velké mnozstvi neuronovych architektur, a protoze je to zivé védni
odvétvi, stale vznikaji nové koncepce. Zakladni neuronové architektury podle
[10],[11], [16] a [12], které budou vyuzity v dalsich ¢astech prace jsou uvedeny v
Tab. 1 Jednotlivé neuronové modely jsou funkcemi podle (1), kde:

X je vektorem vstupiti
w je vektorem neuralnich vah (u MLP ve skryté vrstvé)
%4 je vektorem vah vystupniho neurontit MLP sité

colX je vektorem vstupu neuronu vypociny z vektoru vstupi X podle
prislusné neuronové architektury

v je vystupni velicinou neuronu, kterda podle aplikace a vrstvy sité,
miize a nemusi byt ddle zpracovana prenosovou funkci
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S = Uw

vstupiim RBF sité

P

vystupim RBF sité

je vektorem potencialu jednotlivych neuronii sité¢ MLP
je vektorem vystupii synaptickych operaci skrytych neuront
je prenosova funkce (somatickd operace)

je naucenym vektorem vystupu odpovidajicim jednotlivym naucenym

je naucenym vektorem vstupli odpovidajicim jednotlivym naucenym

7 je euklidovskou vzadlenosti naucenych vstupi od vstupu vektoru X

do RBF sité

s je sirka pasma aktivacni funkce RBF sité

Neuronova architektura

Funkce neuronového modelu f ()

Linearni neuronové jednotka

y=W-colX
LNU, Linear Neural Unit (2)
s colX =X
(1.fad HONU )
Kvadratickd neuronové jednotka y=W-colX

QNU, Quadratic Neural Unit
(2.tad HONU )

i=0..n,j=i..n

Kubicka neuronova jednotka
CNU, Cubic Neural Unit
(1. f4d HONU )

y=W-colX
COIX ;) = X;°X ;" X,

i=0..n,j=i..n,k=j..n

Neuronova architektura (Neuronovi sit)

Funkce neuronové sité f(-)

Vice vrstva neuronova sit

y=V-£
MLP/MLP-ELM, 1
Multi Layer Perceptron- &= ¢( WX)} (5)
Extreme Learning Machine 2
¢(v)=1- 1+e"
(1 skryta vrstva )
_ Z Wi Vi
y —_———
Sit s radidlné bazovou funkci Wi
. . . — . m0lB (6)
RBF (Radial Basis Function) w,=e¢
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Tab. 1: Matematické detaily zdkladnich neuronovych architektur [12]
3.3.3 Uceni (trénovani)

Pro tcely této prace jsou pouzity neuronové sité s ucitelem, kde pro uceni ANN
potfebujeme vstupy (patterns) a jim odpovidajici vystupy (targets). Naucené
znalosti jsou uklddédny predevsim prostiednictvim sily vazby mezi jednotlivymi
neurony. Spojeni davajici spravné vystupy jsou posilovany, naopak spojeni
davajici Spatné vystupy jsou oslabovany. Pravé uceni ANN je zdkladni rozdil,
ktery ANN odlisuje od klasickych algoritmi. Bézné se snazime algoritmizovat
problém, ktery transformuje vstupy na vystupy. Neuronové sité pak toto dokazi
svépomoci podle predlozenych prikladi popisujicich reseny problém.

Dnes nejrozsitenéjsi metodou uceni je Backpropagation. Tedy zpétné siteni
chyby. Tato metoda sleduje chybu e na vystupu sité. Rozdil mezi vystupem
y sité a skutecnou hodnotou pritazenou vstupiim 7 podle

e=y—y (7)

a podle ni prisptisobuje vahy v nizsich vrstvach. Tato metoda vyzaduje, aby
aktivac¢ni funkce neuront byla diferencovatelné. Jako optimaliza¢ni algoritmus se
pak nejcastéji pouzivd Gradient Descent (gradient kleséni) (8) (9), nebo také
metoda nejmensich ¢tverci — napt. Levenberg-Marquardt (tlumend metoda
nejmensich ¢tverci) (11) (12) (13) vice viz. Tab. 2, zde je rozepsan postup

vypoctu zmény vah pro jednotlivé neuronové architektury kde:

je rychlosti uceni (zapominani)
je vektorem vah vystupniho neuronu MLP sité
je Jakobiho matici pro vektor vah W nebo V

Nk‘<':

je jednotkovou matici
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Neuronova architektura
LNU | QNU | CNU | MLP (1 skrytd vrstva) ELM (1 skrytd vrstva)
g 0
wl| 3 —u,e-2L
£l 2 . AV=uy,e oV oy
2| 2| AW=u-ecolX (8 5 9| AV=uy ez (10
= A quw-e-—y
2 ow
@)
g o7 1 o
= B
2
o| Z
1
E| B J, =2y
Rl 2 T ow oy
| Jy=colX (12) (13) Jy==% (14)
g 7 ady oV
= V"oV

Tab. 2: Zdikladni ucict algoritmy neuronovyjch architektur [12]

U nejjednodussi RBF sité je nauceni dano vychozi konfiguraci sité. Tedy vahy
neurontt skryté (tj. RBF) vrstvy X jsou fadky matice trénovacich dat X
Pak kazdé dvojice (fadek) X , Y predstavuje jeden RBF neuron.

3.3.1 Testovani

Kazdou naucenou neuronovou sit je potieba otestovat na ne-trénovacich datech,
aby byla otestovana schopnost generalizace. V praxi se toto provadi rozdélenim
dat az na 3 mnoziny. Tedy na trénovaci data na kterych sit v epochich naucime
pozadované vzory, na valida¢ni na kterych sledujeme schopnost neuronové sité
naucené vztahy aplikovat, na testovaci ke kterym pristupujeme az v posledni
fazi, kdy jsme s vysledky na validac¢nich datech spokojeni a chceme jen potvrdit

vykonnost neuronového modelu z validac¢nich dat.

3.4 Neuronové sité pro finan¢éni casové rady

Zahng Yudong a Wu Lenan ve své préci [17] prezentuji neuronovou sit
vyuzivajici IBCO optimalizaci a BP pro predikci burzovniho indexu S&P 500.
Srovnavaji vykonnost klasické sité ucené pomoci BP a sité ucené pomoci IBCO-
BP. A¢ IBCO-BP dosahuje znatelné lepsi vykonnosti oproti klasické BP ani tak
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nedosahuje uspokojivych vysledkii. Své poznatky zde nekonfrontuji s zadnou

investicni strategii, takze chybi srovnani.

Joarder Kamrwzaman a Ruhul A Sarkeg ve své préci [18] srovnavaji bézné
pouzivany ekonomicky ARIMA model s MLP siti ucenou podle 3 riznych
algoritmi. Modely testuji na 6 ménovych parech pro tydenni data. Vysledky
ukazuji, ze MLP sif s jakymkoliv uc¢icim algoritmem ptred¢i ARIMA model. Na
Fig. 3 je vidét vysledek jedné z publikovanych predikci pro SQD/AUD. Vysledky

nejsou dale rozvedeny v investi¢ni strategii, neni tedy mozné srovnani.

1.05
1 ——Actual ——Forecast
0.95 -
0.9 -
0.85 -
(d) SGD/AUD
0.8 : — ‘
1 11 21 31 41 51 61

Fig. 3: Prubéh predikce a skutecné ceny z prace [18] -
predikovdna je zaviraci cena SGD/AUD v obdobi 65
tydni (str. 6)

Woon-Seng Gan a Kah-Hwa Ng v [19] pouzivaji MLP sit ve dvou konfiguracich
pro predikci 3 ménovych part za obdobi 1 roku. Své vysledky hodnoti pouze
pomoci RMSE proti jednotlivym konfiguracim. Zadna investiéni strategie zde

neni opét uvedena.

Kyoung-jae Kim a Ingoo Han ve své publikaci [20] predikuji Korejsky index
KOSPI v obdobi 10 let. Vyuzivaji k tomu MLP sif a pro ladéni vah a
diskretizaci vstupnich komponent (jejich prahu) vyuzivaji genetického algoritmu.
Vstupem jsou zde indikatory technické analyzy. Jejich sif poté srovnavaii s
MLP siti trénovanou pomoci BP a MLP siti trénovanou pomoci genetického
algoritmu (vdhy). Jejich FeSeni dosahuje v pruméru o 10% lepsi tspésnost v
predikci oproti vyse uvedenym architekturam. Neni zde navrhnuto a poté
provedeno zadné srovnani s konvenc¢nimi investiénimi strategiemi.
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V [21] je vyuzivano k predikci Tokijského burzovniho indexu TOPIX (Tokyo
Stock Exchange Prices Index) moduldrni ANN slozenou z modult pro historicka
data, technické indikatory a ekonomické indikatory. ANN predikovala pouze kdy
koupit a kdy prodat na zdkladé tydenni navratnosti. Pro uceni byl pouzit
upraveny algoritmus BP. Pro obdobi 33 mésicii dosdhla oproti strategii buy &
hold o 31% lepsiho teoretického vysledku. V daném obdobi byl pomérné silny
up-trend. Je otazkou, jak by vypadaly vysledky pro delsi obdobi napfi¢ riznymi

finan¢énimi instrumenty.

Yoon a Swales v [22] vyuzivaji MLP sit ke klasifikaci burzovnich tituld na
zékladé fundamentalnich dat. Své vysledky srovnavaji s MDA a dosahuji o
12,5% lepsich vysledk.

V préaci [24] Yao a Lim Tana je k predikci 6 ménovych paru za obdobi 1984 —
1995 (tréning, validace, testovani) uzita MILP sit ve dvou variantach. V prvni
jsou na vstupu pouze par poslednich vzorkid dat. Ve druhé varianté jsou na
vstupu klouzavé priméry. Varianta s klouzavymi primeéry pritom vykazuje lepsi
vysledky. Jsou zde uvedeny dvé investi¢ni strategie, které jsou poté srovnany pro
jednotlivé ménové pary s ARIMA modely. V zavéru prace je provedeno
podrobnéjsi testovani pro CHF/USD. V prameéru je teoreticky dosazeno az 28%
ro¢niho vynosu v nejvykonnéjsi varianté investicni strategie v porovnani s buy &
hold (9.98% ro¢ni vynos) a trend-following (1.81% ro¢ni vynos) strategiemi.

1 55 T L) T T T T T T
‘chf target’ —
'nn output’ ——

1.2

1.156

1.1 1 1 1 1 L 1 L L

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Fig. 4: MLP sit s vstupnimi daty v podobé klouzavijch priméri [24]
(str. 91)

V c¢lanku [25] Kablan predstavuje komplexni Neuro-Fuzzy inferenéni systém
vyuzivajici sezénost pro obchodovani EUR/USD ménového paru v obdobi
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04/2006 az 09/2007. Systém je ucen algoritmem Steepest Descent a metodou
nejmensich ¢tverci. Vstupem jsou pouze historickd data. Pro samotny Neuro-
Fuzzy systém dosahuje teoretického vynosu 31% s vyuzitim sezénnosti 39%.
Otazkou zde ziistava rozdéleni jejich dat na trénovaci a testovaci. Trénovani i

testovani (vysledky) je zde prezentovano na totoznych datech.

V ¢ldnku [26] je vyuzivina MLP sit pro predikci dvou burzovnich titulii na
BM&F BOVESPA, coz je Brazilska burza. Na vstupu ANN jsou technické
indikatory. Sit predikuje denni low a high cenu v klouzavém okné. Podle toho je
také uzptisobena strategie, kterd kazdych 15 minut porovnava aktualni cenu s
predikovanou low-high cenou a podle toho exekvuje ptikazy. V hodnoceni
vysledki je prihlédnuto ke skluzu ceny, transakénim poplatkim a nutnosti
obchodovat celé loty, coz u vsech vyse uvedenych chybi. Teoreticky ro¢ni vynos
dosahuje podle konfigurace sité a titulu od 23% do 432%.

x10*
4 T T T T T T

Actual Data
Predicted Data

[WMA Return

-4 L I L I
o 5 10 15 20 25 30 35 40

Trading Instance

Fig. 5: Predikce a skutecnd data pro filtrovand data v prdci
[27] (str. 29)

Cain Evans, Konstantinos Pappas a Fatos Xhafab ve svém ¢lanku [27]
predstavuji ANN pro intra-denni obchodovani 3 ménovych para GBP/USD,
EUR/BGP a EUR/USD na FOREXu. Experimentalni data za obdobi 10/2010
az 2/2012 jsou prevedena na logaritmickou navratnost a déle z nich vypocitdn
klouzavy prameér. ANN je tvorena MLP siti, jejiz topologie je optimalizovana
pomoci GA. Jako ucici algoritmus je pouzit BP v kombinaci s LM. Ve své praci

dosahuji teoretického ro¢niho vynosu 27.8%.
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Podle jedné z nejaktudlngjsich praci [28], kde je pro predikci pouzita MLP sit
ucend pomoci BP v kombinaci s GD. Predikuje se zde pohyb HSBC Holdings"
ple. za obdobi 1/2004 az 12/2005. Ackoli dosahuje jejich sit tspésnosti predikce
pres 74%, po testovani jejich investiéni strategie zohlednujici transakéni
poplatky, kon¢i jejich investovani v cervenych Ccislech. V' zavéru se autori
zminuji, ze i kdyby jejich ANN predikovala se 100% tuspésnosti, skoncili by kvuli
transakénim poplatktiim, které jsou u obchodovani akcii vysoké, v cervenych
¢islech.

Clankt na toto téma existuje velké mnozstvi. V¥se je jen vybér nékolika z nich.
Je patrné, ze s vyuzitim ANN pro obchodovani finan¢nich instrumentu je
dosahovéno rozporuplnych vysledku. Na jedné strané [26] zavratnych ziskl, na
strané druhé [28] i pres velice vysoké procento uspesnosti ztrat. Zde je nékolik
poznatkt vyvozenych z vyse uvedenych praci:

* vétsina praci se zabyva bud obchodovanim akcii, nebo ménovych pari
2 ’ . . 13 - v s .o

* vétsina praci navrhuje swingovou = investi¢ni strategii

* vSechny prace byly testovany pouze pomoci backtestingu

* metriky zalozené na chybé jsou prijatelné pro méreni vykonu, ale hlavnim
cilem jakéhokoliv predikéniho systému je spolu s vhodnou investi¢ni
strategii generovat zisk, a podle toho musi byt uzptisobena i metrika

3.5 Analyza zavislosti ve finan¢nich ¢asovych
radach

Jak bylo vysvétleno v ivodu, tato prace se zaméruje na analyzu a kratkodobou
autonomni predikci jednotlivych casovych ftad, proto jsou zde korelacni

koeficient, autokorelace a vypocet vzajemné informace zminény jen pro tplnost.

3.5.1 Pearsonovuv korelacni koeficient

Z literatury [32], [33], [34] a =z provedenych experimenti s korela¢nim
koeficientem vyplyva jeho znacna casova promeénlivost. V soucasnosti se vyuziva
predevsim pro diverzifikaci portfolia. Jeho vyuziti v technické analyze jako
takové se nevyskytuje. Vzhledem ke své casové proménlivosti jeho korektni

problém presahuje rozsah této prace.

12 akcie kétovand na Hong Kongské burze HKEx (Hong Kong Stock Exchange)
13 obchodni styl snazici se vyuzit ziskt z pohybt v rozsahu nékolika dni
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Pearsontiv korela¢ni koeficient, ktery nam iika zda a jak moc jsou pribéhy dvou
veli¢in linedrné zavislé je definovany jako [29]:

1 (Y, —-Y)(X,—X
rx )=k p X )

k

kde:

X ,Y  jsou prubéhy velicin

lag je posunuti
Y,X je stiedni hodnota velicin Y, X
o je smérodatna odchylka

Pro ilustraci je na Fig. 6 ukdzadn pribéh Pearsonova korela¢niho koeficientu pro
pary GBP/USD a EUR/USD, jak se méni v ¢ase. Kdy:

AdT  je délka okna
At je vzorkovani

lag ¢asové posunuti mezi prubéhy dvou veli¢in

; GBPUSD & EURUSD

09| S - 1
0.8 ,/’ J{ N
07| ]

= 0.6+ e :
o [ ‘

Z 05 / ]
o
304 | 7
o | \ )
0.3+ | \/ .
02+ ]

o

0.1} \J 1

0 ] ] ] ] ]
Jan 01,20:00 Jan02,06:00 Jan02,16:00 Jan 03, 02:00 Jan 03, 12:00

Fig. 6: Korelacni koeficient plovouciho okna mezi velicinami GBP/USD a
EUR/USD - z obrdzku je patrné, Ze hodnota korelacniho koeficientu se v case
meni, dT=6hod , dt=15min, lag=0
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3.5.2 Autokorelacéni funkce

Autokorelacni funkce ukazuje linearni zavislost dvou intervali v prubéhu jedné
veli¢iny. Tyto dva intervaly jsou vzajemné posunuté v case (lag).

1 i ( Y iig— Y)( Y, — Y)

lag)=~ ,
r(lag)=2 o (16)

kde:
Y je prubéh velic¢iny
lag je posunuti
Y je stfedni hodnota veli¢iny Y
o je smérodatné odchylka

V dostupné literatufe se vyuziti autokorelacni funkce pro kratkodobé
obchodovani, a tedy i pro algo-trading, nenachazi.

3.5.3 Vzajemna informace (Mutual Information)

Vzajemnd informace [35] ukazuje nelinearni zavislost dvou veli¢in (nebo dvou
prubéht casové posunutych v ramci jedné veli¢iny), nebo i celych stavi
(vektort).

p .
1(X,V)=3 Py log, Lrrlld) (7)
ij ’ Py(i)py(J)
kde:
DPx. v, ) je sdruzend distribu¢ni funkce X a Y
p (1) je marginalni distribuc¢ni funkce X
py(J) je marginalni distribuc¢ni funkce Y
X,Y jsou prubéhy veli¢in

V dostupné literature vyuziti vzajemné informace pro kratkodobé obchodovéni,
a tedy i pro algo-trading, nebylo nalezeno.
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4 EXPERIMENTALNI STUDIE
NEURONOVYCH MODELU PRO
PREDIKCI FINANCNICH CASOVYCH
RAD

V této kapitole je provedena origindlni studie funkénosti rtiznych typh
neuronovych modeli (popsanych v kapitole 3.3) pro kratkodobou autonomni
predikci finanénich ¢asovych rad. Nejlépe fungujici model je pak vyuzit v ndvrhu

metody a strategie monitorovani trendu v kapitole 5.

Na poli vyuziti ANN pro obchodovani financ¢nich instrumenti bylo provedené
mnozstvi vizkumt s vice ¢ méné uspokojivymi vysledky. Casto chybi jakékoliv
vyhodnoceni z hlediska finanéniho vyuziti nebo délka vyhodnocovanych dat
nebyva dostatecné reprezentativni. I presto vSak poskytuji cenné informace. Pro
zhodnoceni zavislosti dat a také vyhodnoceni vykonnosti neuronovych
architektur bude v této kapitole otestovano 5 neuronovych modeli, které budou
porovnany jak z hlediska presnosti predikce, tak vyuzitelnosti pro algo-trading.

V prehledu literatury v kapitole 3.4 je témér vyhradné zastoupeno pouze vyuziti
MLP sité v raznych konfiguracich a nikde neni uvedeno srovnani s ostatnimi
neuronovymi modely. Pro zvoleni vhodné neuronové architektury je proto

nezbytné mit srovnani jejich vykonnosti.

Neuronové modely byly naprogramovany jak v prostredi MATLAB, tak i v
open-source programovacim jazyce Python. Nakonec bylo pro realizaci vybrano
prosttedi MATLAB, ktery diky své knihovné Trading Toolbox umoznuje do
budoucna implementovat snéze Teseni pro paper trading. Trading Toolbox
obsahuje API pro komunikaci s nékterymi brokery. Zdrojové kody pro MATLAB
i Python jsou prilohou.
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4.1 Popis Experimentu

Funkénost naprogramovanych neuronovych modeli bude nejdiive ovérena na
umélych datech rozdélenych na ucici/validaéni/testovaci v poméru 70/15/15.
Tato série ¢ita celkem 100 000 vzorku.

Prvni umeéla data budou generovana podle linearni funkce:
y[(:4'Xk+0725 ) (18)

kde:
b'e jsou ndhodna &fsla z intervalu  (0,1)

Zde bude ovérena zakladni funkcénost vsSech neuronovych modeld pri vstupu
neuronového modelu x, a vystupu (target) y, .Predpoklada se, Ze vSechny

neuronové modely obstoji.

Poté bude ovéreno, ze neuronovy model nedokéze predikovat nahodnéd data.
Tedy na vstupu neuronového modelu bude x, a na vystupu (target) y,.,

Toto ma odhalit moznou chybu v naprogramovani neuronového modelu.

Déale budou neurony otestovany na datech generovanych Logistickou funkci

podle:
Yk+1:4'yk'(1—yk) , (19)
kde:
Yk je vypoctena hodnota z predchoziho kroku
Yk=0 je zvoleno 0.1

Neuronové modely budou mit na vstupu y, a na vystupu (target) y,.,
Zde uz neni funkce linedrni a je otazkou, jak se budou jednotlivé neuronové
modely chovat.

Pro samotny experiment byla pouzita FOREXOva data. Konkrétné 8 ménovych
paru za obdobi leden 2012 az leden 2016 v 15 minutovych sloupcich. Dostupné
1 minutové sloupce nebyly pouzity z divodu narocnosti na vypocetni vykon.
Data jsou rozdélena na ucici/validacni/testovaci v poméru 70/15/15. Péry
USD/JPY a XAU/USD, jejichz kurz je kétovany v fadech 10° a 10° , byly
podéleny 10° a 10° , aby byla zajiSténa stabilita neuronovych modeli. Pro

23
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jednotlivé neuronové architektury je pouzit jako ucici algoritmus LM v upravené
formé pro moznost kontinudlniho uceni. V kazdém novém bodé je sit
pretrénovana oknem predchazejicich dat o délce 1 ,,5» - Sit je tedy v kazdém
novém bodé trénovana v plovoucim okné, aby byly nejaktualnéjsi data, a tedy i
nejnovéjsi dynamika co nejblize aktualnimu okamziku predikce.

Jako metrika vykonnosti neuronové sité jak pro umeéld data, tak pro historicka
je pouzita fit funkce vyuzivajici normalizovanou primérnou kvadratickou chybu
[30] vypocitané podle :

close . — close

actual

— mean (close,,,,,,)

predicted

NMSE =1 —

close

actual

kde:
l je norma vektoru

Déle bude kazd4d neuronova sit pro redlna historickd data otestovana velice
jednoduchou investi¢ni strategii pro vyhodnoceni schopnosti predpovidat
kratkodoby trend, a to

pokud close,.,>close, pak nakup jinak prode;j. (21)

Casto (napt.: v [27], [25], [24]) je tato metoda naprosto vytrzena z kontextu
realného svéta. Aby mohly byt délany zavéry o predikci trendu a o vyuziti této
predikce je potfeba do simulace zahrnout alespon poplatky za exekuci.

Proto v této studii, v pripadé ze prijde signal k nakupu nebo prodeji, je
zobchodovan za cenu open,,, pro simulaci skluzu. Pro 1ucely backtestingu je
nekdy poplatek pocitan az na konci podle Cetnosti obchodu. To vsak vnasi do
testovani soustavnou chybu, jelikoz je béhem backtestingu obchodovano s
vyssim kapitalem nez ve skutecnosti v danou chvili je. V této studii je za kazdou
exekuci tedy pocitan poplatek vychéazejici z ceniku Interactive Brokers [31]. Vyse
poplatku je 0.002 % 2z hodnoty obchodu, miniméalné vsak $2 pro velikost
obchodu < $100 000, tedy $4 za dvojici prikazi ndkup-prode;j.

Jako metrika bude pouzita dopocitanad ro¢ni mira navratnosti (AR, Annulized
Return) vypocitana podle:
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kde:
V, je hodnota investice na konci pozorovaného obdobi
V, je pocatecni hodnota investice
R3:(1+RC)(365/H)—1 ’ (23)
kde:
R, je mira navratnosti za sledované obdobi (22)
n je délka sledovaného obdobi

Moznou chybou, kterd je do testovani vnasena je opozdénd exekuce prikazi.
Jelikoz sloupce jsou délky 15 minut, k exekuci prikazti mtze dochazet se
zpozdénim az 15 minut od skuteéného signalu ke vstupu/vystupu. Na jednu
stranu nas miize toto zpozdéni ochranit od ztratovych obchodl, na druhou
stranu dochézi k opozdénému vstupovani a vystupovani z pozic. PredevSim v

prudkych zménach trendu to miize hrat vyznamnou roli.

Strategie ma ovérit pouze schopnost predikce a pro jednodussi srovnavani je
zanedban money-managment (SL, PT, RRR a PS). Jako srovnani poslouzi
strategie buy € hold, ktera spociva v nakoupeni na zacatku a prodeji na konci

srovnavaného useku.

4.2 LNU

Prvni testovany neuron je nejjednodussi neuronova jednotka, tedy linedrni
neuron vypocitany podle (1), (11) a (12).

4.2.1 Ovéreni funkénosti neuronového modelu

Naprogramovany neuronovy model byl otestovan na nauceni se linedrni funkce
podle (18), déle na predikci ndhodnych ¢isel (zde je ocekdvano selhdni) a
nakonec pro predikci Logistické funkce (19). Testovani bylo provedeno podle
metody uvedené v kapitole 4.1 a bylo dosazeno vysledkti shrnutych v Tab. 3
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Umeéla data

Linearni (18)

Nahodna

Logisticka funkce (19)

NMSE

-1,8863e+07

-0.0077

Tab. 3: Tabulka vysledki pro testovani LN U neuronového modelu na umélgjch
datech generovangch linedrni funkci (18), na ndhodnijch datech a datech
generovanych Logistickou funkci (19)

Jak je vidét z tabulky, LNU model nemél problém naucit se béhem 100 000
vzorki linedrni funkci (18) a nedokdzal predikovat nahodnd data, ¢imz byla
ovérena jeho funkénost. Logistickou funkci neni linedrni model kvili nelinearni

dynamice schopen predikovat.

Pro ilustraci pribéhu predikce Logistické funkce je pripojen obrazek Fig. 7.
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Fig. 7: Prubéeh predikce Logistické funkce (19) jednotkou LNU (1),(11) a (12) -
linedrni model neni schopen predikovat nelinedrni dynamiku

4.2.2 Experiment

Vstupem neuronu jsou zaviraci ceny 5 vzork zpét, tedy close,... close,_,
Vystupem neuronu, na ktery je ucen, je zaviraci cena 1 vzorek dopredu, tedy

close .,

Pteuceni probiha vzdy po vypoctu nové hodnoty close,,; pomoci okna o délce
Vahy
(0,1) podle rovnomérného rozdéleni a dale podéleny

5 poslednich vzorkla, tedy close,...close,_, W jsou iniciovany

nihodné v intervalu

poctem vah. Pro tplnost zde jsou zvolené parametry LNU jednotky:

u=0.01 rychlost ucéeni
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] window — 5

X=close,..close,_,

W=w,..w,

w,=(0,1)/n

délka plovouciho okna

vstupni vektor

matice vah

i-t4 vdha matice vah

V Tab. 4 je srovnani vykonnosti LNU pro jednotlivé ménové pary. Celkové

dopadéa investovani podle predikéni strategie o néco hiite jako u strategie buy &

hold.
NMSE AR (23) za 159 dni
Ménovy par
(20) Strategie (21) Buy & hold

AUD/USD 0,997 -23,27% -18,86%
EUR/USD 0,996 -6,97% -0,92%
GBP/USD 0,977 -20,88% -17,21%
NZD/USD 0,996 26,81% -9,16%
USD/CAD 0,995 -1,83% 32,12%
USD/CHF 0,989 12,10% 13,82%
USD/JPY 0,946 -13,45% -12,18%
XAU/USD 0,933 -22,48% -2,51%

Pramér 0,979 -6,25% -1,86%

Tab. 4: Tabulka viykonnosti LNU neuronového modelu pro jednotlivé menové

pary za 159 dni — celkove dopadd investovani podle predikce LINU hure jaok u

srovndvaci strategie buy € hold

Pro ilustraci pribéhu predikce a backtestingu jsou pripojeny obrazky Fig. 8,
Fig. 9 a Fig. 10 pro ménovy par GBP/USD. Ménovy par GBP/USD byl vybrén,

jelikoz jeho NMSE se nejvice blizi primérnému NMSE.
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Fig. 8: Vyrez z prubehu skutecné a predikované ceny podle LNU neuronového

modelu (modrd — predikovand zaviraci cena, cervend skutecnd zaviraci cena)
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Fig. 9: Vyrez z pribéhu ndkupt a prodeju podle predikce pomoci LNU
neuronového modelu béhem backtestingu (modrd — zaviraci cena, zelené kolecko

ndkup, cervené kolecko prodej)
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Fig. 10: Prubéh stavu uctu béhem backtestingu pro predikci podle LNU

neuronového modelu

4.3 QNU

Druhy testovany neuron je neuronova jednotka vyuzivajici kvadraticky vstupni
vektor, tedy kvadratickd neuronova jednotka QNU vypocitana podle (2), (11) a
(12).

4.3.1 Ovéreni funkénosti neuronového modelu

Nejprve byl naprogramovany neuronovy model otestovan na nauceni se linedrni
funkce podle (18), dale na predikci ndhodnych ¢isel (zde je ocekavano selhani) a
nakonec pro predikci Logistické funkce (19). Testovani bylo provedeno podle
metody uvedené v kapitole 4.1 a bylo dosazeno vysledkt shrnutych v Tab. 5

Uméld data Linearni (18) Nahodna Logisticka funkce (19)

NMSE 1,000 -4,0278e+-82 1,000

Tab. 5: Tabulka vysledki pro testovani QN U neuronového modelu na umély
datech generovangch linedrni funkci (18), na nahodnijch datech a datech

generovanych logistickou funkci (19)

Jak je vidét z tabulky, QNU model nemél problém naucit se béhem
100 000 vzorku linearni funkei (18) a nedokazal predikovat ndhodné data, ¢imz
byla ovérena jeho funkcénost. Logistickou funkci byl kvadraticky model schopen
predikovat bez problému.
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Pro ilustraci pribéhu predikce logistické funkce je pripojen obrazek Fig. 11.
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Fig. 11: Prubéeh predikce logistické funkce (19) jednotkou QNU — kvadraticky
model je schopen predikovat nelinedrni dynamiku (cervend predikovand a modrd

skutecnd se prekrjvaji)
4.3.2 Experiment

Vstupem neuronu jsou historické zaviraci ceny 3 vzorky zpét, tedy
close,... close,_, . Vystupem neuronu je zaviraci cena 1 vzorek dopredu, tedy
close ,,,

Pteuceni probiha vzdy po vypoc¢tu nové hodnoty close,,, , na kterou je neuron
ucen pomoci okna o délce 3 poslednich vzorkt, tedy close,...close,_, . Vahy

W jsou inicioviny ndhodné v intervalu (0,1) podle rovnomérného rozdéleni
a dédle podéleny poctem vah. Zde je soupis zvolenych paramtert QNU jednotky:

u=0.001 rychlost uceni

! vindow =3 délka plovouciho okna
X=close,..close,_, vstupni vektor
W=w,..w, matice vah
w,=(0,1)/n i-t4 vaha matice vah

V Tab. 6 je srovnani vykonnosti QNU pro jednotlivé ménové pary. Celkové
dopada investovani podle predikéni strategie hiure nez u strategie buy & hold.
NMSE i investovani podle zvolené strategie je oproti LNU horsi. QNNU neuron

Vv
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NMSE AR (23) za 159 dni
Ménovy par
(20) Strategie (21) Buy & hold

AUD/USD 0,998 -16,0% -18,9%
EUR/USD 0,997 -4,8% -0,9%
GBP/USD 0,941 -32,8% -17,2%
NZD/USD 0,970 2,1% -9,2%
USD/CAD 0,972 -9,6% 32,1%
USD/CHF 0,692 -14,1% 13,8%
USD/JPY 0,965 -0,5% -12,2%
XAU/USD 0,953 -11,1% -2,5%

Prameér 0,936 -10,8% -1,9%

Tab. 6: Tabulka vijkonnosti QN U neuronového modelu pro jednotlivé menové

pary za 159 dni — celkovée dopadd investovani podle predikce QNU hire jak u

srovndvaci strategie buy € hold

Pro ilustraci pribéhu predikce a backtestingu jsou pripojeny obrazky Fig. 12,
Fig. 13 a Fig. 14 pro ménovy par GBP/USD. Ménovy par GBP/USD byl
vybran, jelikoz jeho NMSE se nejvice blizi priaméru.
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Fig. 12: Vyrez z prubéhu skutecné a predikované ceny podle QN U neuronového

modelu (modrd — predikovand zaviraci cena, cervend skutecnd zaviraci cena)
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Fig. 13: Vyrez z prubéhu ndkupt a prodeju podle predikce pomoci QNU

neuronového modelu béhem backtestingu (modrd — zaviraci cena, zelené kolecko

ndkup, cervené kolecko prodej)
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Fig. 14: Prubéh stavu uctu béhem backtestingu pro predikci podle QNU

neuronového modelu

4.4 MLP

Dalsim testovanym modelem je MLP sit s 10 neurony ve skryté vrstvé.
Vypocitana je podle (5), (11) a (13) .

4.4.1 Ovéreni funkénosti neuronového modelu

Nejprve byl naprogramovany neuronovy model otestovan na nauceni se linearni
funkce podle (18), dale na predikci ndhodnych ¢isel (zde je ocekavano selhani) a
nakonec pro predikci Logistické funkce (19). Testovani bylo provedeno podle
metody uvedené v kapitole 4.1 a bylo dosazeno vysledkt shrnutych v Tab. 7

Uméla data Linedrni (18) Néhodnd Logisticka funkce (19)

NMSE 0,994 NaN 0,947

Tab. 7: Tabulka vysledki pro testovani MLP neuronového modelu na umély

data generovand linearni funkci (18), ndhodngch datech a logistickou funkei (19)

Jak je vidét z tabulky, MLP model nemél problém naucit se béhem
100 000 vzorku linearni funkci (18) a nedokazal predikovat ndhodna data, ¢imz
byla ovérena jeho funkcénost. Pri predikci neuronovy model dokonce selhal.
Logistickou funkci byl MLP model schopen predikovat s NMSE 0,95.

Pro ilustraci pribéhu predikce logistické funkce je pripojen obrazek Fig. 15.
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Fig. 15: Prubéeh predikce logistické funkce (19) MLP neuronovym modelem —
MLP model je schopen predikovat nelinedrni dynamiku s NMSE 0,94 (cervend -

predikovand, modrd - skutecnd )

4.4.2 Experiment

Vstupem MLP neuronového modelu jsou historické zaviraci ceny 5 vzorku zpét,

tedy close,...close,_, . Vystupem sité je zaviraci cena 1 vzorek dopfedu, tedy
close, .,

Preuceni probiha vzdy po vypoctu nové hodnoty close,,, , na kterou je neuron

ucen pomoci okna o délce 5 poslednich vzorkt, tedy close,...close,_, . Vahy
W u kazdého neuronu skryté vrstvy jsou iniciovany nahodné v intervalu
(0,1) podle rovnomérného rozdéleni a dale podéleny pocétem vah. Vihy V

vystupniho neuronu jsou iniciovdny ndhodné v intervalu (0,1) podle
rovnomérného rozdéleni a déle podéleny poctem vah.

Zde jsou vsechny zvolené parametry MLP sité:

u,=0.05 rychlost uéeni neuronii ve skryté vrstve
u,=0.01 rychlost uceni vystupniho neuronu

! indow =5 délka plovouciho okna

X=close,..close,_, vstupni vektor

j=10 pocet neuronu ve skryté vrstve

W=w,. W, matice matic vah neuront ve skryté vrstvé

Wi=w;..w;, matice vah i-tého neuronu ve skryté vrstve
w,=(0,1)/n i-t4 vaha k-tého neuronu ve skryté vrstveé
V=v,.v; matice vah vystupniho neuronu
v,=(0,1)/n j-t4 vaha matice vah vystupniho neuronu
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V Tab. 8 je srovnani vykonnosti MLP sité pro jednotlivé ménové pary. Celkové

dopada investovani podle predikéni strategie lépe nez u strategie buy & hold.
Investovani podle strategie (21) je také oproti LNU a QNU lepsi. NMSE je
oproti QNU lepsi, avsak oproti LNU horsi.

NMSE AR (23) za 159 dni
Ménovy par
(20) Strategie (21) Buy & hold

AUD/USD 0,993 3,48% -18,86%
EUR/USD 0,984 -8,51% -0,92%
GBP/USD 0,932 2,54% -17,21%
NZD/USD 0,983 -0,23% -9,16%
USD/CAD 0,991 16,30% 32,12%
USD/CHF 0,914 27,60% 13,82%
USD/JPY 0,998 -15,14% -12,18%
XAU/USD 0,994 4,18% -2,51%

Pramér 0,974 3,78% -1,86%

Tab. 8: Tabulka vykonnosti MLP sité pro jednotlivé ménové pdry za 159 dni —

celkové dopadd investovani podle predikce MLP site lépe jak u srovndvaci

strategie buy € hold

Pro ilustraci pribéhu predikce a backtestingu jsou pripojeny obrazky Fig. 16,
Fig. 17 a Fig. 18 pro ménovy par NZD/USD. Ménovy par NZD/USD byl
vybran, jelikoz jeho NMSE se nejvice blizi priaméru.
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Fig. 16: Vyrez z prubéhu skutecné a predikované ceny podle MILP neuronového

modelu (modrd — predikovand zaviraci cena, cervend skutecnd zaviraci cena)
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Fig. 17: Vygrez z pribéhu ndkupt a prodeju podle predikce pomoci MLP
neuronového modelu béhem backtestingu (modrd — zaviraci cena, zelené kolecko
ndkup, cervené kolecko prodej)
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Fig. 18: Prubeh stavu uctu behem backtestingu pro predikci podle ML P
neuronového modelu

4.5 RBF

Dalsi testovanou siti je RBF sit podle (6).

4.5.1 Ovéreni funkénosti neuronového modelu

Jako prvni byl naprogramovany neuronovy model otestovin na nauceni se
linedrni funkce podle (18), déle na predikci ndhodnych cisel (zde je ocekdvano
selhani) a nakonec pro predikci Logistické funkce (19). Testovani bylo provedeno
podle metody uvedené v kapitole 4.1 a bylo dosazeno vysledkii shrnutych v Tab.
9

Umél4 data Linearni (18) Nahodna Logisticka funkce (19)

NMSE 1 0,941 0,999

Tab. 9: Tabulka vysledki pro testovani RBF neuronového modelu na umélych
datech generovanych linedrni funkci (18), na ndhodnijch datech a datech
generovanych Logistickou funkci (19)

Jak je wvidét z tabulky, RBF model nemél problém naucit se béhem
100 000 vzorku linedrni funkci (18) a nedokézal predikovat ndhodné data, ¢imz
byla ovéfena jeho funkcénost. Logistickou funkci byl RBF model schopen
predikovat s NMSE 0,999.

Pro ilustraci pribéhu predikce logistické funkce je pripojen obrazek Fig. 19.
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Fig. 19: Pribéh predikce logistické funkce (19) RBF neuronovym modelem -
RBF model je schopen predikovat nelinedrni dynamiku s NMSE 0,999 (cervend

— predikovand a modrd - skutecnd se témer prekrijvaji)
4.5.2 Experiment

Vstupem sité jsou zaviraci ceny 3 vzorky zpét, tedy close,...close,_,
Vystupem sité je zaviraci cena 1 vzorek dopredu, tedy close,,, , na kterou je

sit ucena.

Skryta vrstva obsahuje 10 neuronti, které se obmnovuji vzdy po vypoctu nové
hodnoty close,,, .V kazdém kroku je tedy ptridan jeden novy neuron ve skryté

vvvvvv

shrnuty nasledovneé:

£ =0.001 sitka pasma
1 indow=10 pocet neuront v zasobniku
X =close,.. close,_, vstupni vekrtor

V Tab. 10 je srovnani vykonnosti RBF sité pro jednotlivé ménové pary.
Investovani dopadé podle predikéni strategie 1épe nez u strategie buy & hold.
Investovani podle strategie (21) i NMSE dopadd oproti vsem piedchazejicim

neuronovym modeliim 1épe.
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NMSE AR (23) za 159 dni
Ménovy par
(20) Strategie (21) Buy & hold

AUD/USD 0,998 1,6% -18,9%
EUR/USD 0,998 -0,7% -0,9%
GBP/USD 0,999 8,9% -17,2%
NZD/USD 0,998 36,2% -9,2%
USD/CAD 0,999 14,8% 32,1%
USD/CHF 0,999 32,7% 13,8%
USD/JPY 0,998 -16,8% -12,2%
XAU/USD 0,999 10,1% -2,5%

Prameér 0,999 10,9% -1,9%

Tab. 10: Tabulka vijkonnosti RBF sité pro jednotlivé ménové pary béhem 159

dni — celkove dopadd investovani podle predikce RBF' sité lépe jak u srovndvaci

strategie buy € hold

Pro ilustraci pribéhu predikce a backtestingu jsou pripojeny obrazky Fig. 20,
Fig. 21 a Fig. 22 pro ménovy par USD/CHF. Ménovy par USD/CHF byl
vybran, jelikoz jeho NMSE se nejvice blizi pruméru (v tabulce jsou jiz

zaokrouhlené hodnoty). Pro tuto neuronovou sit by byl potfeba clustering,

nicméné méla byt ovérena prosta predikce a clustering by byl nad rozsah prace.

Na pribéhu backtestingu (Fig. 21 a Fig. 22) je zajimavé, ze neuspésné obchody

dosahuji casto velkych propadi, ¢emuz by bylo mozné zamezit pouzitim stop-

lossu. Velkou vyhodou této sité je také fakt, ze diky své jednoduchosti a

robustnosti je mozné ji vyuzivat bez zdlouhavého uceni. K faktickému nauceni

dochézi jiz po prvnim naplnéni skryté vrstvy. Tedy v nasem pripadé po 10

vzorcich. Trénovaci data byla v tomto pripadé tedy nadbytecna.
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Fig. 20: Vyrez z prubéhu skutecné a predikované ceny podle RBF neuronového
modelu (modrd — predikovand zaviraci cena, cervend skutecnd zaviraci cena)
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Fig. 21: Vyrez z prubéhu ndkupi a prodeji podle predikce pomoci RBF

neuronového modelu béhem backtestingu (modrd — zaviraci cena, zelené kolecko

ndkup, cervené kolecko prodej)
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Fig. 22: Prubeh stavu uctu behem backtestingu pro predikci podle RBF

neuronového modelu

4.6 MLP-ELM

Sit MLP-ELM vypocitand je podle (5), (11) a (14). Je to variace MLP sité.
Jeji ndzev ELM (Extreme Learning Machine) [16] vychazi ze zpusobu jejiho
uceni, kdy vahy neuront skryté vrstvy jsou inicioviny nahodné a jiz nejsou

uceny.
4.6.1 Ovéreni funkénosti neuronového modelu

Naprogramovany neuronovy model byl otestovan na nauceni se linearni funkce
podle (18), déle na predikci ndhodnych c¢isel (zde je ocekdvano selhéni) a
nakonec pro predikci logistické funkce (19). Testovani bylo provedeno podle
metody uvedené v kapitole 4.1 a bylo dosazeno vysledkt shrnutych v Tab. 11

Uméla data Linearni (18) Néhodnd Logisticka funkece (19)

NMSE 0,994 NaN 0,941

Tab. 11: Tabulka viysledki pro testovani MLP-ELM neuronového modelu na
umeéljch datech generovanych linedrni funkei (18), na ndhodnych datech a

datech generovanych logistickou funkci (19)

Jak je vidét z tabulky, MLP-ELM model nemél problém naucit se béhem
100 000 vzorku linearni funkei (18) a nedokazal predikovat ndhodné data, ¢imz
byla ovérena jeho funkcnost. Stejné jako MLP sit pii predikci ndhodnych cisel
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tento neuronovy model selhal. Pro logistickou funkci dosahuje MLP-ELM
podobny vysledek jako MLP neuronovy model.

Pro ilustraci pribéhu predikce logistické funkce je pripojen obrazek Fig. 23.
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Fig. 23: Prubéh predikce Logistické funkce (19) neuronoviym modelem ML P-
ELM - tento neuronovy model je schopen predikovat nelinedrni dynamiku s
NMSE 0,94 (¢ervend predikovand a modrd skutecnd se prekryvaji)

4.6.2 Experiment

Pro porovnani vykonosti s ostatnimi neuronovymi modely bude tato sif
vyzkousena hned v nékolika konfiguracich lisicich se podle poc¢tu neuronii ve
skryté vrstvé. Nejvykonnéjsi konfigurace bude poté rozepsana podrobnéji pro

jednotlivé ménové pary.

Vstupem sité jsou =zaviraci ceny 5 vzorka zpét, tedy close,...close,_,

Vystupem sité je zaviraci cena 1 vzorek doptredu, tedy close,,,

Preuceni probiha vzdy po vypoctu nové hodnoty close,,, , na kterou je neuron

ucen, pomoci okna o délce 5 poslednich vzorki, tedy close,... close,_, . Vahy
W u kazdého neuronu skryté vrstvy jsou inicioviny ndhodné v intervalu
(0,1) podle rovnomérného rozdéleni a déle podéleny poétem vah. Vahy V

vystupniho neuronu jsou iniciovdny nahodné v intervalu (0,1) podle

rovnomérného rozdéleni a dale podéleny poctem vah.

Zde jsou vsechny zvolené parametry MLP-ELM sité:

u,=0.01 rychlost ucéeni vystupniho neuronu
1 vindow =9 délka plovouciho okna
X=close,..close,_, vstupni vektor
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j=10 pocet neuronu ve skryté vrstve

W=Ww,. W, matice matic vah neuroni ve skryté vrstve
W.=w;.w;, matice vah i-tého neuronu ve skryté vrstvé
w,=(0,1)/n i-t4 vaha k-tého neuronu ve skryté vrstvé
V=v,.v; matice vah vystupniho neuronu
v,=(0,1)/n j-t4 vaha matice vah vystupniho neuronu

V Tab. 12 je srovnani vykonnosti MLP-ELM sité podle poc¢tu neuroni ve
skryté vrstve. Od vrstvy obsahujici 100 neuronti ve skryté vrstvé uz nedochazi k
vyraznéjsimu zlepseni NMSE navic s kazdym neuronem ve skryté vrstvé vyrazné

nartstaji pozadavky na vypocetni vykon.

Pocet neuroni NMSE AR (23) za 159 dni pro 8
ve skryté vrstve ménovych para
5 0,945 1,20%
10 0,967 2,54%
20 0,982 2,08%
50 0,997 3,48%
100 0,998 3,95%
200 0,998 2,31%
500 0,998 1,15%

Tab. 12: Srovndni vykonosti MLP-ELM sité pro predikci vsech 8 meénouvijch
pdri podle poctu neuroni ve skryté vrstve — nejlépe dopadd vrstva se 100

skrytymi neurony

Pro srovnani s ostatnimi neuronovymi architekturami byla vybrana sit se
100 neurony ve skryté vrstvé, jelikoz pri testovani dosahovala nejvétsiho

prumérného AR

V Tab. 13 je srovnani vykonnosti pro tuto sit napfi¢ jednotlivymi ménovymi
pary. Celkové dopada investovani podle predikéni strategie 1épe nez u strategie
buy & hold. Investovani podle strategie (21) je také oproti LNU, QNU a MLP
lepsi. Oproti RBF je horsi. NMSE je oproti LNU, QNU a MLP lepsi, avsak
oproti RBF opét horsi.
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NMSE AR (23) za 159 dni
Ménovy par
(20) Strategie (21) Buy & hold

AUD/USD 0,994 1,85% -18,86%
EUR/USD 0,995 -10,46% -0,92%
GBP/USD 0,999 4,42% -17,21%
NZD/USD 0,984 16,05% -9,16%
USD/CAD 0,999 14,81% 32,12%
USD/CHF 0,997 28,92% 13,82%
USD/JPY 0,994 -12,82% -12,18%
XAU/USD 0,998 -13,03% -2,51%

Prameér 0,995 3,72% -1,86%

Tab. 13: Tabulka viykonnosti MLP-ELM sité pro jednotlivé ménové pary za
159 dni — celkové dopadd investovani podle predikce MLP-ELM sité lépe jak u

srovndvaci strategie buy € hold

Pro ilustraci pribéhu predikce a backtestingu jsou pripojeny obrazky Fig. 24,
Fig. 25 a Fig. 26 pro ménovy par EUR/USD. Ménovy par EUR/USD byl
vybran, jelikoz jeho NMSE se nejvice blizi primeéru. Pribéhy jsou velice

podobné samotné MLP siti.
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Fig. 24: Vyrez z prubéhu skutecné a predikované ceny podle MLP-ELM
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Fig. 25: Vyrez z pribéhu ndkupi a produji podle predikce pomoci MLP-ELM

neuronového modelu béhem backtestingu (modrd — zaviraci cena, zelené kolecko

ndkup, cervené kolecko prodej)
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Fig. 26: Prubeh stavu uctu behem backtestingu pro predikci podle MLP-ELM

neuronového modelu

4.7 Vysledky

Bylo naprogramovano 5 neuronovych modeli tedy LNU, QNU, MLP, RBF a
MLP-ELM v prosttedi MATLAB a otestovano na umélych datech.

Na zakladé metodiky uvedené v publikacich v kapitole 3.4 byla narzena metoda
testovani neuronovych modeli. Podle navrzené metody bylo otestovano vyse
uvedencyh 5 neuronovych modeli na historickych datech, zde FOREX a
vysledky jsou shrnuty v Tab. 14. Nejlepsich vysledkt je dosazeno u RBF sité.

LNU QNU MLP RBF MLP-ELM
Strategie (16) -6,24% -10,84% 3,78% 10,80% 3,70%
NMSE 0,979 0,936 0,973 0,99 0,99

Tab. 14: Srovndni vysledkiu 5 neuronovych architektur pro provedené testovani

na historickych datech - RBF neuronova sit dopadd nejlépe

Provedené testovani neuronovych modeld a vysledky slouzi predevsim k
porovnani mezi sebou. Vsechny sité by pro skuteéné nasazeni potiebovaly byt
lépe odladény. Naptiklad pocatecéni volba synaptickych vah hraje velky vyznam
a lepsich vysledkti je dosahovano v pripadé vyuziti optimaliza¢nich algoritmi,
jako jsou napiiklad genetické algoritmy [20]. Casto [20],[21] a [26] jsou vstupem
do neuronovych siti také ukazatele technické analyzy s pozitivnimi vysledky.
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Strategie (21) vyuzitd pro srovnavani je od skutecné vyuzitelné stategie velice
vzdalend a také slouzi predevsim k porovnani mezi jednotlivymi modely. Béhem
testovani je dosahovano velkych drawdownt, coz je nepripustné. Pri vétsich
propadech, které jsme zazili at uz v roce 2008 pti americké hypotecni krizi, v
roce 2010 pii takzvaném Flash Crash, nebo z divodi intervence v roce 2011 ze

strany Svycarské narodni banky, by byly néasledky pro nase obchodovani fatalni.
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5 NAVRH METODY PRO OKAMZITE
VYHODNOCOVANI TRENDU

V této kapitole je navrzena metoda vyhodnocovani trendt s vyuzitim nejlépe
fungujiciho neuronového modelu nalezené na zakladé experimentalnich analyz z
minulé kapitoly. Pro moznost vyuziti ekonomickych metrik a tedy posouzeni
kvality vyhodnoceni trendu je opét vyuzito jednoduché investicni strategie.

Nejznaméjsim ukazatelem trendu jsou bezesporu klouzavé priaméry. Klouzavé
prumeéry diky svému vyhlazujicimu charakteru dokazi definovat soucasny trend,
tedy predevsim odhadovat zda se trh nachazi v rostouci nebo klesajici fazi.

Spojenim autonomni predikce a tohoto léty provéreného indikatoru vznika novy
nastroj pro vyhodnocovani trendu.

5.1 Popis metody

Pro ovéreni navrhované metody byla opét pouzita FOREXOva data z kapitoly
4. Téchto 8 ménovych paru za obdobi leden 2012 az leden 2016 v 15 minutovych
sloupcich je rozdéleno na data ucici/validacni/testovaci v poméru 70/15/15.

Z provedené studie se pro predikci nejlépe osvédcila neuronova sit typu RBF a
bude proto pouzita i nyni.

Simulace burzovniho prostfedi bude provedena podle metody uvedené v 4.1 s
nasledujici investicni strategii pro jednoduché klouzavé priameéry:

pokud close ,>ma, pak nakup jinak prodej. (24)

kde:

close  je zaviraci cena

ma je jednoduchy klouzavy prumér zaviraci ceny podle (30)

a se strategii pro klouzavé primeéry ve spojeni s predikci podle:
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pokud close,,;>ma ,,; pak nakup jinak prodej. (25)

kde:

close je predikovana zaviraci cena

ma je jednoduchy klouzavy prameér predikované zaviraci ceny podle (30)

Strategie pro klouzavé priuméry neni bézné obchodovana, ale slouzi spise jako
indikator trendu. Bude zde porovnavan léty provéreny indikator technické
analyzy, proto budou pouzity nasledujici ekonomické metriky:

Maximalni propad vypocitany podle:

MAX — MIN

MDD =2 ((26)

kde:

MAX  je nejvyssi hodnota pred nejvétsim propadem
MIN  je nejnizsi hodnota po nové nejvyssi hodnoté

slouzici k posouzeni rizika spojeného s maximalnim propadem, ktery muzeme

ocekavat.

Dalsi metrikou bude procento profitabilnich obchodi vypocitané podle:

N,
PPT—W&OO , (27)
kde:
N, je pocet ziskovych obchodu
N je celkovy pocet obchodii

Tato metrika ndm tika, jak tuspésni jsme byli v odhadu sméru trhu. U trend-
followingovych strategii byva tato metrika typicky nizsi.

Mezi dalsi metriky jsou zafazeny priumérny zisk na obchod a primeérna ztrata
na obchod vypocitané podle:
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N,
> TW,
__k (28)
AW = N, ,
kde:
T™W jsou ziskové obchody
N, je celkovy pocet ziskovych obchodi
a
N,
> TL,
_ kK (29)
AL = N, ,
kde:
TL jsou ztratové obchody
N, je celkovy pocet ztratovych obchodu
Pro testovaci data byly vypocitany jednoduché klouzavé priméry podle:
MA (n)= close,+close,_,...+close,_, , (30)

n

kde:

close  je zaviraci cena

n je délka periody.

5.2 Jednoduchy klouzavy prumeér pro

predikovana data

Pro moznost porovnani je v Tab. 15 simulovdna strategie (31) pro jednoduchy
klouzavy pramér na zakladé délky periody. Klouzavé praméry byly pocitany do
délky periody n=1000 , kde jiz vzhledem k délce testovaného obdobi 159 dni
prestavaji byt vysledky reprezentativni.
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AR MDD PPT AW AL AW
Metrika AL
(12) (26) (27) (28) (29)
MA(5) -39,6% 31,2% 14,3% $133 $28 4,75
MA(10) -28,3% 21,1% 12,1% $183 $32 5,72
MA(20) -25,0% 18,3% 10,6% $251 $37 6,78
MA(50) -23,7% 48,1% 9,0% $415 $46 9,02
MA(100) -12,8% 12,5% 8,6% $513 $49 10,47
MA(200) -7,4% 9,5% 7,7% $661 $55 12,02
MA(500) -5,6% 7.8% 3,4% $1 137 $57 19,95
MA(1000) -6,5% 9,8% 3,9% $1 084 $59 18,37
Prameér -18,6% 19,8% 8,7% $547 $45 10,89

Tab. 15: Srovnani vykonnosti klouzavych primeéri serazengch podle délky

periody n za 159 dni na 8 ménovych pdrech

V Tab. 16 jsou klouzavé prameéry vypocitané na zakladé predikce neuronového
modelu RBF. Stejné jako u jednoduchych klouzavych primeéra byly klouzavé
pruméry vypocitané na zakladé predikce neuronového modelu pocitany do délky
periody n=1000 , kde jiz vzhledem k délce testovaného obdobi 159 dni

prestavaji byt vysledky reprezentativni.
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Metrika AR MDD PPT AW AL AW
(12) (26) (27) (28) (29) AL

MA(5) -33,0% 28,9% 19,3% $111 $29 3,38
MA(10) -18,0% 16,3% 16,8% $137 $32 4,28
MA(20) 14,1% 17.1% 14,8% $187 $39 4,79
MA(50) -7,4% 11,6% 12,4% $302 $50 6,04
MA (100) -7,9% 9,5% 12,9% $365 $55 6,64
MA (200) 1,1% 8,4% 11,1% $532 $66 8,06
MA (500) -4,3% 7.0% 11,3% $372 $70 5,31
MA (1000) -45% 11,3% 12,4% $493 $86 5,73
Primér -11,3% 13,8% 13,9% $312 $53 5,59

Tab. 16: Srovndni vykonnosti klouzaviych prumeéri vyuZivajicich predikci RBF
neuronového modelu serazenych podle délky periody n za 159 dni na 8

meénovych pdrech

V Tab. 15 a Tab. 16 jsou uvedeny vysledky dosazené pro klouzavé prumeéry a
klouzavé priméry vypocitané na zdkladé predikce. Klouzavé praméry se
pouzivaji predevsim ke sledovani trendu, nikoliv jako samostatnd investi¢ni
strategie, a proto konc¢i simulace obchodovani ve ztraté. V obou hlavnich
metrikach, tedy v ro¢ni navratnosti a maximalnim propadu, dopadaji klouzavé

prumeéry s predikci lepe jak klouzavé prumeéry bez predikce.

V metrice pro hodnoceni poctu ziskovych obchodia PPT klouzavé prameéry s
predikci dosahuji dokonce o 5,2 vyssi procento PPT. Tato metrika posuzuje ze
vSech metrik nejlépe schopnost monitorovat trend. Ve vztahu ke generovani
falesnych signala si vedou klouzavé priaméry s predikei 1épe a generuji jich méné,
coz je ztejmé duvodem lepsich vysledkt. U klouzavych primért o nizké periodé
jsou falesné signaly velkym problémem. Proto pro obchodovani kratkych
casovych sloupcti, tedy obchodovani kratkych casovych sloupct, se jevi tato
metoda jako velice vhodnéa. Na Fig. 27 je vyrez z prubéhu backtestingu pro
klouzavé priameéry s predikci a bez predikce. Na tomto obrazku jsou zvyraznéna
mista, kde si klouzavé priméry s predikci vedly lépe a kde hture. Ackoliv

52
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nedavaji klouzavé pruméry s predikei signédly ke vstupu/vystupu diive, coz by se
dalo ocekavat diky svému filtrujicimu charakteru, generuji presnéjsi signaly pro

vstup/vystup.

V metrikdch primeérného zisku na obchod AW a primérné ztraty na obchod

AL Kklouzavé pruméry s predikci zaostavaji.
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Fig. 27: Vyrez z pribéhu backtestingu - Srovnani klouzavijch primeéru s predikci
(a, b) a bez predikce (c,d), prekrizend pribehu zaviraci ceny s MA(10) je
signdlem pro vstup/vystup, plngm krouzkem jsou vyznacena mista, kde si

klouzavé prumeéry s predikci vedly lépe, carkovanym krouzkem, kde st vedly hire
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5.3 Vysledky

V této kapitole byla predstavena nova metoda monitorovani trendu zalozena na

predikci neuronového modelu RBF a klouzavych primeérech. Tato nova metoda

dosahovala v testovaném obdobi lepsich vysledki jako samotné klouzavé

prumeéry. Oproti samotnym klouzavym primértim generovali klouzavé primeéry

zalozené na predikovanych datech méné falesnych signéla k nédkupu/prodeji. Na

Fig. 28 je grafické zndzornéni dvou metrik v zavislosti na periodé pouzitého

klouzavého primeéru. Metrikami jsou AR, kterd je celkovym zhodnocenim a

PPT, ktera vyjadiuje procento profitabilnich obchod, tedy je metrikou

uspésnosti monitorovani trendu.
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-30

-40

!
100

| | | | | | | | |
200 300 400 500 600 700 800 900 1000
ma(n)

—MA
- ——MA + RBF
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200 300 400 500 600 700 800 900 1000
ma(n)

Fig. 28: Porovnani klouzavych primériu vyuzivajicich predikci RBF

neuronového modelu (cerend) s konvencénimi klouzavymi priméry

(modrd) pro metriku PPT (procento profitabilnich obchodi) a

metriku profitu — klouzavé primeéry vyuZivajici predikci dopadaji ve

vsech variantdch lépe
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Z.AVER

V kapitole 2 bylo predstaveno algoritmické obchodovani a souvisejici témata a
v kapitole 3 byla provedena reSerse soucasnych prostfedkia pro algoritmické
obchodovani véetné neuronovych siti.

Podle provedené reserse pro vyuziti neuronovych siti pro finan¢ni casové rady
byl navrzen experiment pro kratkodobou predikci zalozenou pouze na
historickych cenach dané finan¢ni casové rady, tedy jakousi autonomni predikci
vychéazejici principielné ze studii uvedenych v reSersi, avsak s riznymi
neuronovymi modely. V uvedenych studiich je totiz vyhradné vyuzivano vice
vrstvé neuronové sité (MLP, Multi Layer Perceptron) a neexistuje tedy
srovnani pro jiné neuronové architektury. Pro tento experiment bylo vytvoreno 5
neuronovych modeli. Linedrni neuronova jednotka (LNU, Linear Neural Unit),
kvadratickd neuronova jednotka (QNU, Quadratic Neural Unit), vice vrstva
neuronova sit (MLP, Multi Layer Perceptron), sit s radidlni bézovou funkei
(RBF, Radial Basis Function) a vice vrstva neuronova sit v konfiguraci
extrémniho uceni MLP-ELM (ELM, Extreme Learning Machine). Tyto
neuronové modely byly naprogramovany v prosttedi MATLAB. Pro ovéreni
funkénosti jsou vSechny neuronové modely otestovany na umélych datech.

Pro simulaci byl navrzen model burzovniho prostredi vyuzivajici historicka data 8
ménovych part zahranicniho sménného trhu FOREX za obdobi leden 2012 -
leden 2015 v 15 minutovych sloupcich. Pro hodnoceni vysledkii je kromeé
metriky hodnotici chybu predikce také vyuzito metriky rocni néavratnosti
investice pro hodnoceni vyuzitelnosti daného neuronového modelu. Vysledky
jsou srovnavany s investicni strategii buy & hold.

Pro neuronovy model dosahujici nejlepsich vysledki je navrzen systém pro
vyhodnocovani trendu zalozeny na indikatoru technické analyzy — klouzavych
prumeérech. V testech provedenych na modelu burzovniho prostredi prekonava
tato nova metoda klasické klouzavé primeéry témér ve vSech metrikach.

V navazujicich pracich by bylo vhodné ovérit ziskané poznatky pomoci Paper-
Tradingu a navrhnout ATS vyuzivajici neuronovych siti at uz jako nastroj

predikce, nebo nastroj monitorovani trendu.
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PRILOHA 1 — ZDROJOVY KOD LINEARNI NEURONOVE
JEDNOTKY LNU

function [yn, w] = LNU_LM MW(Y, X, window, w)

end

% Linear Neural Unit - Levenberg-Marquardt - Moving window
% You can set mu, and prediction lag inside function

% Neuron - prepariation
% Parameters

prediction = 1;

mu = 0.001;

% Variables
N = size(Y,1);

nx = size(X,2) .* 1 + 1; %lenX * X width + 1
nw = nx;

e=zeros(1l, N);

yn = Y;

yn = 0;

colX = ones(nx, 1);
if length(w) ==
w = randn(l, nw) ./ nw;
end
learningIndex = 0;

$LM
J=zeros (N,nw) ;
I=eye(nw);

% Neuron - count
for k = 1l:N-prediction

e(k)=Y(k)-yn(k);
dydw=colX;
J(k,:)=dydw;

% LMMV - learning

start = k - window;

ende = k;

if k > window & ~isnan( e(start:ende) ) % start after window and check NaN
Levenberg-Marquardt

J(start:ende,:).' * J(start:ende,:);
inv(a+l ./ mu.*I);

b * J(start:ende,:)."';

c * e(start:ende)’;

update weights

=w + dw';

£ 000 0® e

end

% Input variables
colX(2:end) = X(k);

% Neuron Count
yn(k+prediction) = w * colX;

end

MSE = sum(e."2)./N;
yn = yn';
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PRILOHA 2 — ZDROJOVY KOD KVADRATICKE NEURONOVE
JEDNOTKY QNU

function [yn, w] = QNU_LM MW(Y, X, window, w)
% Qudratic Neural Unit - Levenberg-Marquardt - Moving window
% You can set mu, and prediction lag inside function

2

% Neuron - prepariation

% Parameters
prediction = 1;
mu = 0.001;

% Variables
N = size(Y,1);
lindex = 0;
nx = size(X,2) .* 1 + 1; %lenX * X width + 1
nw = (nx*nx+nx)./2;
colx = zeros(nw, 1);
e=zeros(1l, N);
yn = zeros(N,1);
X = ones(1l,nx);
if length(w) ==
w = randn(l, nw) ./ nw;
end

$LM
J=zeros (N,nw) ;
I=eye(nw);

% Neuron - count
for k = 1l:N-prediction

% error from previos prediction
e(k)=Y(k)-yn(k);

dydw=colx;

J(k,:)=dydw;

% LMMV - learning

start = k - window;

ende = k;

if k > window & ~isnan( e(start:ende) ) % start after window and check NaN
Levenberg-Marquardt

J(start:ende,:).' * J(start:ende,:);
inv(a+l ./ mu.*I);

b * J(start:ende,:)."';

c * e(start:ende)’;

update weights

=w + dw';

£ 00000 0

end

% Input variables
xX(2:end) = X(k);

% Input vector colx
index=1;
for i=1:nx
for j=i:nx
colx(index) = x(i) .* x(j);
index = index + 1;
end
end

% Neuron Count
yn(ktprediction) = w * colx;

end

end
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PRILOHA 3 — ZDROJOVY KOD VICEVRSTVE NEURONOVE
SiTE MLP

function [yn, w, v] = MLP_LM MW(Y, X, window, w, V)
% Qudratic Neural Unit - Levenberg-Marquardt - Moving window
% You can set mu, and prediction lag inside function

% Settings

prediction = 1;
muw = 0.01;
muv = 0.001;

% Prepare variables

N = size(Y,1);

nl 10; % hidden layer nodes
nx size(X,2) .* 1 + 1;

nv 1 + nl;

nxi = nv;

if length(w) == 0

w = randn( nl, nx ) ./ nx;
end
if length(v) == 0

v = randn( 1, nv ) ./ nv;

end

e = zeros(N, 1);

yn = zeros(N, 1);

X = ones(nx,1);

xi = ones(nxi,1l);

dxidny = zeros(l, nl + 1);
dydv = zeros(N, nv);

dydw = zeros(N, nx, nl);
Iv = eye(nv);

Iw = eye(nx);

% Main loop
for k = 1l:N-prediction

% error from previous prediction
e(k) = Y(k) - yn(k);

% Levenberg-Marquardt - Moving Window - Learning
% from output node
dydv(k, :) = xi;

% from hidden nodes
dphidny = 2. .* exp( -ny ) ./ ( 1. + exp( -ny ) ) ."2;
dxidny(2:end) = dphidny;
for i = 2:nl
dydw(k, :, 1 ) = v(i) .* dxidny( i ) .* x;
end

start = k - window;
ende = k;
if k > window & ~isnan( e(start:ende) ) % start after ..
window is filled and check NaN
% Output node
Jv = dydv(start:ende,:);

% LM

a = Jv.' * Jv;

b = inv(a+l ./ muv.*Iv);
c =b * Jv.';

dv= c * e(start:ende);

oe

update weights
v=v+dv';

% Hidden nodes
for i = 2:nl
Jw = dydw( start:ende, :, i );

LM

a = Jw.' * Jw;

b = inv(a+l ./ muw.*Iw);
c =Db * Jw.';

dw= c * e(start:ende);

00

update weights
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end

end

w( i, ¢ ) =w( i, : ) + dw';
end

end

% Count next yn

% Input variables
x(2:end) = X(k);
% Output of hidden nodes

ny = w * x;

phi = 2. ./ (1. + exp( -ny ) ) - 1.;
xi(2:end) = phi;

% Output of output node
yn(k + prediction) = v * xi;
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PRILOHA 4 — ZDROJOVY KOD NEURONOVE SITE S
RADIALNI BAZOVOU FUNKCi RBF

function ¥n = RBF_MW(Y, X, window)

%Settings
prediction = 1;
beta = 0.01;

import java.util.LinkedList
W = LinkedList();
Yw = LinkedList();

% Initial training

for k=2:window+1
W.add( X(k-prediction) );
Yw.add( Y(k) );

end

N = length(Y);

Nw = window; %Row count = neurons count
Nx = size(X,2);

Yn=zeros(N,1);

e=zeros(N,1);

phi = zeros(Nw, 1);

nu = zeros(Nw, 1);

colx = ones(Nx+1l);

for k=1:N-prediction

gupdate neuronu FIFO (moving window) start updating after prediction lag
if k > 1 && k > prediction

W.remove(); %remove first

Yw.remove(); %$remove first

W.add( X(k - prediction) );

Yw.add( Y(k) );
end

for i=0:Nw-1 % Indexing form 0 beacause using java LinkedList Object
fnu = sqgrt(sum( (W.get(i) - X(k))."2));
nu(i+l) = fnu;

end

% output of RBF neuronu
phi = exp(-nu/beta); %nu”2 if nu < 0
Yn(k+prediction) = sum(phi .* cell2mat( cell( Yw.toArray() ) ) ) / sum(phi);

end
end
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PRILOHA 5 — ZDROJOVY KOD VICE VRSTVE NEURONOVE
SITE V KONFIGURACI EXTREMNIHO UCENi MLP-ELLM

function [yn, w, v] = MLP_ELM LM MW(Y, X, window, w, V)
% Qudratic Neural Unit - Levenberg-Marquardt - Moving window
% You can set mu, and prediction lag inside function

% Settings
prediction = 1;
muv = 0.01;

% Prepare Variables
N = size(Y,1);

yn = zeros(N, 1);

nl = 200; % hidden layer nodes
nx = size(X,2) .* 1 + 1;

nv = 1 + nl;

nxi = nv;

if length(w) == 0
w = randn( nl, nx ) ./ nx;
end
if length(v) == 0
v = randn( 1, nv ) ./ nv;
end
e = zeros(N, 1); % "empty " array for errors in data length
X = ones(nx,1l);

xi = ones(nxi,l);

dxidny = zeros(1l, nl + 1);
dydv = zeros(N, nv);

dydw = zeros(N, nx, nl);
eye(nv);

eye(nx);

% Main Loop
for k = l:N-prediction

% error from previous prediction
e(k) = ¥(k) - yn(k);

$vahy vystupniho neuronu
dydv(k, :) = xi;

% LMMV - learning
start = k - window;
ende = k;

if k > window & ~isnan( e(start:ende) ) % start after window and check NaN
% Levenberg-Marquardt
Jv = dydv(start:ende,:);
a = Jv.' * Jv;
b = inv(a+l ./ muv.*Iv);
c =b * Jv.';
dv= c * e(start:ende);

% update weights
v=v+dv';
end

% Input variables

X(2:end) = X(k);

% Output of hidden layer

ny = w * x;

phi = 2. ./ (1. + exp( -ny ) ) -1.;

xi(2:end) = phi;

% Output of output node
yn(k + prediction) = v * xi;

end

end
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PRILOHA 6 — CD S TESTOVANYMI DATY A NEURONOVYMI
MODELY NAPROGRAMOVANYMI V JAZYCE PYTHON
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