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Anotace

Tato prace je syntézou modernich metod predikcewagkech kurzi zaloZzenych na objektivnim
a subjektivnim fistupu. Nej¢étSi diraz je kladen na predikce budouciho trendu kuraii ak
pomoci unglych neuronovych siti, zejména na optimalizaci pesti v procesu &teni
neuronové sé ldentifikace pozice vramci systému Elliotovycinva nasledna predikce
budouciho vyvoje trendu kurzu akcii je druhym zkeumym gistupem. Na zakladshody
obchodnich signél generovanychémito dwma metodami, a ex-post skéme€ho signalu
piindSejiciho zisk, je vyhodnocena @&Spost vyuZivani échto modek pro predikce na
akciovych trzich.

Annotation

Using modern methods of share quotations fore@assirthe main goal of this thesis. The
special accent is placed on forecasting the trepdmigans of artificial neural network
especially on the optimalization of variables i tinaining process. Elliot’s wave theory is
applied in the second part of the thesis, partibulan prediction of future share quotation
progress. Buying or selling signal generated bgdhsvo methods is consequently compared
with ex-post signal yielding a profit. Lastly, sessfulness of using these methods for

forecasting at stock market is evaluated.
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Uvod

Cilem kaZdého investora je zbohatnout. Jak alezhahéodny instrument ktery dokaZe tento
sen splnit? Lze investovat podle citu, dogeni znaméhai podle historicky dosazenych
vysledki dané spoknosti. Jinou moznosti je vyuzivdizné druhy analytickych nastiojTyto
nastroje umozni pravdiji odhalit, ktery instrument budefipzohledréni prijatelného rizika,
do budoucna vynosny. K prvotnimu Wb vhodného titulu k obchodovani slouzi
fundamentalni analyza zabyvajici se rozborem m&km@mickych, odétvovych a firemnich
faktoni. Jak ale nalézt vhodny okamzik pro naktipprodej jiz nalezeného instrumentu?
K tomuto &elu slouZi technickd analyza, kter4 zkouma zauistos historickécasovérad
kurzu daného akciového titulu. Je nutné zohledpisyichologické faktory ovliwjici pohyb
akciovych kurz. Emoce a nalady obchodiikna akciovém trhu sleduje psychologicka
analyza. Co ovSem do prognoz nikdy nelze zahrrjeaty nahlé Zivelni katastrofy, politicka

rozhodnuti, valky a epidemie, které vyvolaji regpvidatelny pohyb kurzu.

Akciové tituly, se kterymi ve své praci analyzugem nevybirala na zakladprovedeni
fundamentalni analyzy. Aby vysledky predikci tétchge nebyly zpochykimy z divodu
subjektivré zvolenych spoknosti, byly analyzované akciové tituly, obchodovaraé New
York Stock Exchange (NYSE), vybrany pomoci genetat@hodnyckiisel. Domnivam se, Ze
v pripadt zahrnuti fundamentalni, technické i psychologiekélyzy do této diplomové prace
by vysledky, mnou analyzovan@@sti technické analyzy, byly zastfty na Ukor obsahlosti
souhrnné analyzy. Nezohigmvala jsem tedy vSechny fundamentalni ani psychcitég
faktory, které by bylo mozné pouzit. Vysledky, Kerkm jsem v z&ru své prace doSla, jsou
tedy jencasti celé skladanky, ktera byla zahrnovat posloupnost kriblod vykiru vhodného
titulu k obchodovani (fundamentalni analyza), ptedi budouciho vyvoje kurzu akcie a
spravného nsmsovani jejiho nakupu (technicka analyza) az kéeaviatypu emoci a tedy i

druhi obchodnik na trhu (psychologicka analyza).

Na zaklad dulezitosti, jaka je fisuzovana grafickyndi statisticko — matematickym metodam,
je mozné se na technickou analyzu divat jako &#uwebo jako na uéni. V ramci své
diplomové prace jsem pracovala zejména s jejimianuichi a grafickymi metodami. Mezi
moderni metody technické analyzy jsenrarila predikce na zakladvyuZzivani unglych

neuronovych siti. Spolu s ostatnimi modernimi mataidunelé inteligence vyuzivanymi na

! Pozn.: Zde uvaZuji pouze akciové nastroje a nikalzy mén, komodity, dluhopisyi jiny druh aktiv.



financnich trzich, jako jsou nap fuzzy ¢i evolwni algoritmy, maji spolay pristup
k predikovani budoucich hodnéasovychiad na zaklaglinformaci obsazenych v historické
casovérak analyzovaného aktiva (zde kurzu akcie). Ve své&igyéedikuji budouci hodnoty
casovérady kurzu akcie pouze na zakdadistorickych adaj, bez vyuzivani dodateych

informaci makroekonomick& psychologické povahy.

V prvni ¢asti diplomové prace seémuji obecnému vysdtleni architektury urélych
neuronovych siti a moznostem jejich vyuzivani predikce na finaénich trzich. Velkou
pozornost soustdim vys¥tleni optimalizace paramétv procesu &eni neuronové sit ktery

hraje kl¢ovou roli pro budouci kvalitnifiedpowdi akciovych kura.

Druhou¢ast ¥nuji aplikaci vytva@enych neuronovych siti v progrartatisticana historické
casovérady kurzi vybranych americkych akcii obchodovanych na buveev York Stock
Exchange (NYSE). Analyzuji spravnost predikci ne&anoych siti na zaklad minimalni
odchylky predikce od ex - post znamych hodnot histé casovérady této akcie. Na zaklad
predikci neuronovych siti budou generovany obchsimialy. Uspsnost obchodnich sigridl
z hlediska dosaZeného zidkyporovndm s ex-post spravnym obchodnim signalesery kna
historické ¢asovérack vedl k zisku. Pedpokladam, Ze bude-li predikce ex-post kvalitei, |
vysoka pravépodobnost, Ze i predikce ex-ante by mohla mit vgsokypovidaci schopnost.
Aplikace neuronovych siti pro predikce na akciovirich by v tomto fipact mohla najit své

uplatreni.

Ve treti ¢asti budu v programémiBroker aplikovat nacasovérady kurzi vybranych akcii
nestandardni metody technické analyzy - ElliotoWtyyy Elliotovy viny byly do této prace
vybrany zamirn¢ z divodu vyvazenosti provédych analyz. Neuronové &itisou velice
specifickym statisticko — matematickym nastrojeehgz vysledky pinaseji jednoznaou
interpretovatelnost. Na druhé stéarElliotovy viny jsou grafickym nastrojem technicke
analyzy, ktery je ryze subjektivnifiRplikaci systému vin je nutné dodrzovatité empiricky
oveéiené zasady, avSak identifikace pozice v ramci g@lagloZzena na subjektivnim ,odhadu”
analytika. Predikce vytva@né pomoci aplikace teorie Elliotovych vin poté Ipo%i pro
generovani obchodnich sighalUspsnost ziskovosti generovanych signdlude néasledn
vyhodnocena na zaklagkute&nych ziskovych predikci naigodni historick&asovérad této

akcie.

2 Pozn.: Ve své praciipdpokladam moznost kratkého prodeje akcii.



Na za¥r své prace zhodnotim, kteryigtup technické analyzy akcii, zda moderni, obyei{i
pomoci undlych neuronovych sitii klasicky, subjektivni, pomoci nasttografické analyzy,

piinasi kvalitrgjSi vysledky z hlediska spravnosti generovani nakehi prodejnich signdi.



1. Umeéla inteligence a nestandardni metody technicke
analyzy

V prvni kapitole se budu zejménanovat teoretickému vymezeni vyuzivanych analytitkyc

nastrofi pro predikce na akciovych trzich a postugujgjich aplikaci na historick&asové

fady kurzovych dat.

1.1. Charakteristika nestandardnich metod technické analyzy
Tradi¢ni technickd analyzaryuziva pro predikce vyvoje kurzu akcii metody fiplee ¢i
sofistikovargjSi matematicko — statistické metody. Memetody moderni technické analyzy
jsem z#adila modely vyuZivajici pro predikce vyvoje akgtol kurZi umeglou inteligenci.
Umelé neuronové sit maji s tradini technickou analyzou shodna vstupni data, v p®dob
historické ¢asove rady, avSak pro predikce je vyuZivan zcela jiny ppstJedna se o
specifickou architekturu neuronovych siti, kterasghopna vytvidt, na zaklad znalosti
historickych vazeb vasovérad, kvalitni predikci, aniz by byl znami@sny algoritmus
vypoctu ¢i predpis funkce generujiciiedpovdi. Do skupinynestandardnich metod technické
analyzyjsem pro svoji analyzu vybrala aplikaci grafickyfdnmaci Fibonacciho posloupnosti a
Elliotovych vin. Ol¢ metody je mozné zahrnout i do skupiny téadih grafickych metod,
avSak domnivam se, Ze tyto nastroje nejsou, nalroddmatematicko-statistickych metod,
priliS vyuzivany. Tomuto faktu fspiva nejspis i nephlednost jejich predikci zaloZzend na
tajemném, psychologickém kouzlugkterych cisel, k jejichz nasobku jsou kurzy akcii

~pritahovany*.

1.1.1. Nutné podminky pro moznost aplikace technick € analyzy
Z&kladnim pedpokladem, ktery charakterizuje technickou analyeup¥i¢inna souvislost
mezi minulosti a budoucnosti Na zaklad této podminky jsou techtti analytici schopni,
ackoli pristupuji k analyze odliSnym #gpobem, predikovat budouci vyvoj kurzu akcie. Existu
dvé skupiny technickych analytik

e Prvni skupina se zabyva zkoumanim historického perasovérady akciovych kunz

v grafickém vyjadeni. Analytici sleduji, zda v seasném grafu vyvoje akciového

kurzu nedojde k opakovani ditych grafickych formaci (tj. graficky znazammych

standardizovanych pohybkurzu akcie), které nastaly v minulostifidha, ktera

v minulosti vytvdila tuto grafickou formaci, vyvola v budoucnosti, ptipad

opétovného vyskytu, stejny pohyb. Nasledek (chovardsdiho akciového kurzu) je

chapan jako jednoznay disledek udalosti, ktera se v minulosti jiZ opakovala
e Druha skupina technickych analyiikdava pednost matematicko — statistickym

metodam, které se snaZzi popsat vyvoj historiclkdsové rady prostednictvim
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matematickych funkci. Na zaklaanalosti pedpisu funkce, ktera dan@asovouradu
vygenerovala, odhaduji budouci trend téasovérady. Ri analyzach vyuZivaji nap
funkce klouzavych pgmeéra, oscilatory a indikatory zaloZzené na velikosti esbj

obchodovani.

Neefektivnost trhu, na kterém je akciovy titul obchodovare dalsi nezbytnou podminkou
pro moznost vyuzivani technické analyzy. Ekonomickaésové fady jsou tvéeny
nestacionarnimi stochastickymi proc&siteré jsou zpsobeny ase se gnicimi parametry
procesu — $edni hodnotou a rozptylem. Hypotéza efektivnihai tphedpoklada, ze pohyb
akciového kurzu je @en nahodnou prochazkou, tedy, Ze neni mozné nadakbinulé
hodnoty kurzu odvodit jeho budouci hodnotu, netw je utovana ndhodh Tato hypotéza
tedy zpochyhbuje zakladni pedpoklad moznosti uplatni technické analyzy. Nahodny Sum
zastupuje novou informaci, ktera znemoznieni nového kurzu akcie na zaktachinulého.
Hypotéza efektivniho trhuifigchazi s tvrzenim, Ze akciove trhy nemaji kratkamopangt.

[1.1]

Xi=Xe1+ & , kde

Xt, Xe1je kurz akcie ase tat-1

& je nahodny Sum

Nemér dilezitou podminkou pro kvalitni technickou analyzkciavych instrumeni je
¢etnost obchodovani s danym titulem vygmhvysokym objemem obchodovaniLikvidni
trh by mel byt Siroky s velkym pé&tem obchodnik. Pouze kontinualni obchodovani umozni

promitani kurzotvornych informaci do kurakcii.

1.1.2. Predikce €asovych fFad v technické analyze akcii
Finartni ¢asovérady se odliSuji od klasickychasovychiad zejména vysokou frekvenci
hodnot a tér# neznatelnou sezénni slozKo®ro kvalitni predikci je nutné, aby dat&asové

fack byla uspsadana ve stejnyatasovych intervalech akteré udaje nechyty.

Pro analyzwasovychiad a naslednou predikci hodnot vychazejicich z téspvérady se
pouzivaji ti druhy metod. Prvni jsostatistické metodyyuZivajici nap. modely Boxovy-
Jenkinsovy metodologie (ARIMAEI kointegrani analyzu. Druhym souborem metod jsou
moderni metodykteré pouZivaji nastroje whé inteligence, jako na&pneuronové sit fuzzy
algoritmy a evolani algoritmy. Tyto moderni metody maji shodnyspup kieSeni problému

% Pozn. Na zéklagistudie Haugen, R.A.: The New Finance: The Casénag&fficient Markets. 1999.
4 Arlt, J.: Finarni casovéady. Grada Publishing, 2003. ISBN 80-247-0330-0
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prostednictvim tzv. ¢erné skinky“, kterd& ma& schopnost rozpoznat ze zad&moverady
vzajemné vazby mezi jednotlivymi prvky tétady a na zakladtéchto vazeb umi vygenerovat
piedpokladanou budouci hodnotti frend) dan&asovéiady. Tato schopnost umafe na
zaklad dostaténé dlouhé ¢asovérady vyuzivat urdlou inteligenci pro pedpowdi nap.

v meteorologii¢i na burz&. Tietim fistupem jsowrafické metodytechnické analyzy, které
sleduiji historicky vyvoj kurzu v grafickém vyjéehi a hledaji v &m urité zakonitosti, které se
opakuji. Ve své praci seémuji dvema nestandardnim metodam tohottisfupu, a to

Elliotovym vinam a Elliotovu oscilatoru zaloZzeném klouzavych pimérech.

1.1.3. Fibonacciho posloupnosti
Nastroj technické analyzy vyuZivajici Fibonaccihaslpupnosti vznikl na zaklad
matematickych vyp#ii Leonarda Fibonacciho, ktery nalezicity vztah mezi cislicemi
tvoricimi posloupnost. Vzajemné pérg téchto ¢islic udavaji kiéové hodnoty, které se
vyuZzivaji v technické analyze. Fibonacciho poslagtijeradoucisel, kterd je tviena sottem
dvou gedchozicheislic : 0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55, 894 &d. Blizime — li se v
posloupnosti limitd k nekonénu, plati, Ze kazda nasledujislice je giblizn¢ 1,618 nasobek

predchoziislice a 0,618 nasobekslice nasledujici.

V technické analyze se vyuZivaji pémy Fibonaccihatisel, které vzniknou vygenim ¢islic
posloupnosti mezi sebou. Tyto p&m maji hodnotu 23,6%, 38,2%, 50%, 61,8% a 100% a
vznikaji vydlenim ¢islic nachazejicich se vedle sebe, ob jedislici, ob dw cislice atd.
Kli¢ovou roli hraje porr 61,8%, nebt vznika vydlenim po sob nasledujicickislic, na.
8/13, 89/55 atd. V grafdasovérady kurzu akcie se zvoli nejvyssi vrchol a nejhiudi¥o a
jejich vertikalni vzdalenost se postépricli t¢émito pontry. Na €chto hladinach jsou
zakresleny horizontalni linie, které t¥dinie podpory¢i odporu, ke kterym je kurz akcie
Lpritahovan“. Tyto linie mohou pomoci odhalit body, eerych dochézi ke zné smeru

pohybu kurzu akcie afmasi tedy informaci o nakupni¢hprodejnich signalech.

®> Maiik a kol.: Un¢la inteligence (1). Academia, AUR, 1993. ISBN 80-200-0496-3
11



Obréazek 1.1 Aplikace Fibonacciho posloupnosti v témické analyze akcii
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Zdroj: www.investopedia.com/ask/answers/05/FibonacciRetnent.asp

1.1.4. Elliotovy viny

R.N.Elliot vysledoval nailomu ticatych actyticatych let minulého stoleti cyklickou povahu
akciovych trhi, akoliv se zdélo, Ze se chovaji chaoticky. Elliot @bj opakujici se cykly,
Z jejichz pozorovani dinil obecré platné zagry. Elliotova teorie viny vznikla slozenim
psychologické analyzy a grafick&sti technické analyzy. Podle Elliota jsou cenyiiakc
ovlivnény psychologii na trhu — zejména emocemi, opticksti ¢i pesimistickou naladou
mezi obchodniky a davovou psychdzou. Zatoseoji teorii offel o principy Dowovy teorie,
ktera pohyb kurzu vys#luje pomoci trend (primarniho, sekundarniho a tercialniho)
tvorenych opakujicimi se cykly. P pozorovani chovani akcii nalezl v jejich grafioké
znazorrni neustale se,ipjakémkoli zwtSeni¢i zmenseni, opakujici vzory, v dnesni dob
nazyvané fraktaly. Teorie fraktAbyla formulovana az o¢kolik desitek let pozgi v ramci
matematické teorie. Elliot objevil, Ze pohyby akgioh kurZi maji vlastnosti podobnérto

dvéma poznatim.

Principem Elliotova fistupu je rozpoznani konce trendu &&ku nového trendu. Tyto
informace mohou pomoci &it pravcEpodobné zlomy v kurzech akcii a mohou minimalizovat
rizika pri obchodovani s akciemi. Kazdy trend je o impulznimi a korekimi vinami.
Impulzni vinaje tvarena vzdy itemi vinami (@ti vrcholy) v souladu s primarnim trendem.
Pokud bychom se zatiili pouze na jednu Zthto #i vin, v jejim vyvoji mizeme opt najit fi
impulzivni viny a takto ot dale. Zde se propojuje teorie Dowa a opakujicdehvzof -
fraktala. Kazdy pohyb kurzu vyvola reakci, ktera se projemizv. korekni vire nebo

v postrannim trendu. Kazda impulzni vina je nasiedbrigovana déma vinami (& vrcholy),

které se pohybuji proti sfru hlavniho trendu. Kazd& z impulznich i kafeich vin existuje
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v nékolika variantach a deformacich, které je moznédyaoaat v p@&itacovych programech

k tomu ugenych (viz 3. kapitola této prace).

Pri analyze Elliotovych vin se vyuziv@lliotiiv oscilator. Tento indikator je vyjéign jakoZzto
rozdil dvou jednoduchych klouzavychupréra o délkach 5 a 35 dntvorenych z dennich
zaviracich cen akcii. Pomoci Elliotova oscilatae ddhalit pravépodobny vrchoktvrté viny

a implementovat tuto informaci do nakupni¢h prodejnich signdl v ramci obchodniho
systému. Sotasré je mozné propojit teorii Elliotovych vin a Fibor@ito posloupnosti.
V grafickém vyjadeni jednotlivé viny tenduji k ditym hladinam vyjagenym pré¢
Fibonacciho porry. Pravépodobny vrcholieti viny Ize odhadnout vynasobenim vysSky prvni
viny ¢islem 1,618 a ictenim k vySce druhé viny. S vysokou prawddobnosti Ize€tici, ze
¢tvrta vina se pohybuje v rozmezi 38,2 % — 50réti tviny. V tomto pipact tenduje Elliotiv

oscilator k nule a pod ni.

Zakladni pravidlateorie Elliotovych vin jsou:

« Kazda impulsni vina je nasledovana kairgkvinou.

» Kurz se pohybuje po linii primarniho trendu uech impulznich vinach (viz obr.2
vrcholy 1-5) a nasledne korigovan déma koreknimi vinami (vrcholy A-C).

e Takto je obect popsan kazdy cyklus.

* Popsany cyklus se stava, podle znd&oirmpakujicich se fraktél sowdasti nasledujici
Elliotovy viny, ale pouze jeji prvni a druhg@asti impulzni viny.

* Tento pohyb @stava pro kazdou z dalSich vin shodn§kadiv se néni ¢casové rozgti

vin.

Obrazek 1.2 Znazorréni Elliotovych vin

Zdroj: www.investopedia.com/articles/technical/111401.asp

VIny ozna&enégisly 1,3 a 5 jsou vinami impulznimi. Podle tétortegsou i ony samy tueny
~-mensimi“ impulznimi a koretnimi vinami. Klicovym prvkem pro identifikaci jednotlivych

vin a budouci fedpowdi je jejich spravnéislovani. Existuje &kolik pravidel, které je mozné
13



pro identifikaci vin pouZzit. Tyto poznatky byly Eltem vypozorovany v grafickém vyjéehi
kurzi ve WtSing pripadi®:

e Ctvrta vina je vzdy vy3si nez prvni vina.

e Tieti vina byva nejdelSi vinou.

e P&té viny nemusejiipvysit teti viny, ale druhé viny nikdy nemohou poklesnoat p

arover zatatku prvni viny.

Rozsfenim teorie Elliotovych vin jsou Gannovy vjire, které slouzi k odhadu
pravdpodobného vrcholu paté viny. V grafickém vyjédi vychazi z bodu 2atku impulzni
viny vgjit pologimek, které lezi v rovih pod fiznymi Ghly. Klicovou roli hraje piseiik
horizontalni linie dotykajici se dn&vrté viny a jedné z poldpmek &jite. Timto bodem je
vedena kolmice o velikosti vySky mezi prvni geti vinou. Koncovy bod této kolmice
piedstavuje prawibodobny bod vrcholu paté viny, p&mz nastane zlom v pohybu kurzu
akcie. K potvrzeni vrcholu paté viny je vyuzivarvitakanal mezitvrtou a patou vinou, ip
jehoz prorazeni fjchazi signal o konci paté viny a nastupu vin konékh, které nejprve

klesaji na arovie cen p@atkucétvrté viny.

1.2. Umélé neuronove sit é
S vyuzivanim ur#lé inteligence je mozné se setkat &fém Zivo¥ — ve zdravotnictvi,
v informanich technologiich, ve &éd¢ a vyzkumu a v neposleditac také na finaénich
trzich. Hlavnimi nastroji ugé inteligence jsou ushe vytvorené neuronové sit fuzzy a
evolwni algoritmy. VSechny nastroje maji spolg vysoky stupg vyuzivani pditacové
technologie, progednictvim které dokazesit obtizejSi vypaietni problémy, nez tomu bylo
pii pouzivani klasickych algoritinbez vyuzivani ugié inteligence. Jejich velikou vyhodou je
schopnost zob&ovani poznatk ziskanych na jedng&asovérad a jejich aplikace na neznama,

ale charakterem podobna data, Zelém dosaZeni kvalitni predikce.

1.2.1. Vyuzivani um élych neuronovych siti
Programy vyuZivajici uské neuronové sitproieSeni kazdodennich, opakujicich se proilém
se staly nedilnou soasti &Zného Zivota. Uplatmi nachazeji ndp pii diagnostice naddr
v medicirg, rozpoznavani SPZ automabipii prejezdu statnich hraniciidéni dopigi na
postach podle RS rozpoznavani ollejo v davech, §i letistni kontrole zavazadel, zda
neobsahuji vybusninu, v mobilnich telefoneéhrpzpoznavani hlasti grafologickém rozboru
pisma a jeho #@vodu do poitacové podoby. Siroké pouZiti maji i v ekonomii, jai®z

predikcni nastroj pro makroekonomické analyzy (hapro predikce inflace) a v oblasti

® Fanta, J.: Rétacové technologie na kapitalovych trzich. ComputersBr 1998. ISBN 80-7226-073-1
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bankovnictvi jako klasifikéni nastroj vhodny pro rozhodovani o ratinguivérové schopnosti
klienta. Uplatgni na finagnich trzich nalézaji nap v automatizovanych obchodnich
systémech i obchodovani na burze nebdi pcaiovani opci pomoci Black-Scholesova
modeld. Dnesni analytické programy umingi propojeni klasické technické analyzy,
piindSejici nakupni a prodejni signaly, s monitorévaslov dilezitych pro mozny pohyb
kurzii ve ¢lancich na zpravodajskych portalech v reédlngse. Pomoci neuronovych siti se

vyhodnocuje cenotvornditkzitost €chto informaci.

1.2.2. Architektura um élych neuronovych siti

Umelé neuronové sit jsou popisovany v odborné literégujako black-box modely, tedy
modely, jejichz postup vy@tu je znam jen schematicky. Neni mozné se sezn&mit
algoritmem, ktery predikciimesl, nebé takovy algoritmus neexistuje. Cely charakteristick
postup vypotu je ukryt uvnit struktury si¢. Samotné neuronové &itsou velice flexibilni,

neba musi byt schopny plnit funkci univerzalnich pragtapro odhalovani i velice slozZitych
vazeb mezi zadanymi daty. Uplatm nalézaji zejména ipadech, kdy klasické parametrické
modely selhavaji. Podle autBrvdak v sob neuronové sétneskryvaji nic magického, naopak,

jedna se jen o standardni nelineérni statistick®dyezaloZené na regresi.

Piedlohou pro vytvieni unglych neuronovych sitibyl lidsky mozek tvéeny giblizng 10
miliardami vzajema propojenych mozkovych bgk (tzv. neurof). Neuron je specifickou
buinkou, kterd je schopnatipmat, zpracovavat a vysilat upraveny signél aal$ieuroim.
Mozek dokaze reagovat nadi signal (nap lidské emoce) vadech zlomk vtefin, behem
kterych gevede fivodni signal do elektricko - chemického impulzuidhiod signalu mozkem
je mozny prostdnictvim vzajemnych roZwvenych spojeni (tzv. synapsi) neulipiterych se
v mozku nachazi asi 60 biliGnTyto synapse umozni zaravéparalel®) predavat informaci
dalSim neuroiim, které jsou natvodni neuron vysilajici signal napojeny. Obecnéésth

umelé neuronoveé sitje znazorano na obrazku 1.3.

" Viz Hutchinson J., Lo A., Poggio T. : A nonpararietapproach to the pricing and hedging of derixati
securities via learning network. Journal of Finaric¥94

8 Hastie, T., Tibshirami, R., Friedman, J. : Ther#ats of Statistical Learning. Springer — VerlagwNYork,
2001.

® Pozn.: V roce 1943 byl poprvé teoreticky popsanroe neurofyziologem W.McCullochem a W.Pittsem na
univerzig v lllinoiis. Prvni ungla neuronova sibyla vytvaena F.Rosenblattem v roce 1958.
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Obrazek 1.3 Schéma urélé neuronové sig

Zdroj: vlastni kresba v Inkscape

Uméla neuronova €i je tvaena jednotlivymi, navzajem propojenymi, shodnymikyr
(neurony). Vystupni signal (ve fognrealnéhocisla) jednoho neuronu je zardgvestupnim
signalem (taktéz realn#éslo) pro vSechny neurony, které jsou r&mapojené. Neurony jsou
v ramci unglé neuronové sitrozctleny do rkolika vrstev, picemz toto schéma lze znazornit
jakozto orientovany ohodnoceny graf, ve kterénegmpznané urcen snér praichodu impulsu.
Podle smiru toku informaci se ushé neuronové sit déli na dogedné a rekurentni.
V dopredném typu sét prochazi informace pouze &mam od vstupu Kk vystupu, kdezto
v rekurentnim typu sit existuje i cyklus, tzn. zpn4 vazba mezi jednotlivymi neurony.
Nejcastji vyuzivanym typem st pro analytické &ely na finagnich trzich jevicevrstva
dopiredna umgla neuronova st’, jejiz neurony jsou spojené pouze s nasledujistveu
neurori a pfichod informaci je pouze ve gm od vstupni vrstvy k vystupni vrstv

Informace se v neuronové sitifiSemerem od vstupni vrstvy ke skryté vr&t(ci skrytym
vrstvam) aZ k vrsty vystupnt®. Vstupni vrstva zpracovava prvotni informaci ngnéi, ktery
je nasledn prenasen do skryté vrstvy, kde dochazi ke hledanébsamezi vioZzenymi daty.
Skryta vrstva vySle signal do vystupni vrstvy, &teeprezentuje vysledek. & skrytych

vrstev je zavisly na slozitosti vypetniho problému (viz obrazek 1.4).

Obrazek 1.4 Jednotlivé vrstvy unglé neuronoveé sig

wstupni wrsiva  skrvt€ wrstyy  wystupni vrsova

tok intarmaci

Zdroj: vlastni kresba v Inkscape

9 Pozn.: Ve své praci neuvazuiji rekurentnigiémeuronové sit kde pfichod siti nenf jednosmy.
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Kazdy neuron je schoperiijimat informace od neurdinz hierarchicky nizsi vrstvy, nagn
prostednictvim vylZzka napojenych, a taktéz vysilat signal neuronu naSivysst¥, pies

vlastni vylgZek k tomu uteny (tzv. axon).

Souet vSech signél vstupujicich do &a neuronu ufuje tzv. potencial tohoto neuronu.
Neuron swj potencial zpracuje atfpvede ho progednictvim svojipienosové funkcena
signal, ktery vysle dalSim neuram na & napojenym. Vystupni sign&lz neuronu (tzvstav)
je ovlivnén tremi faktory:

e vstupnimi signalx (vychazejicimi z neuranna nizsich vrstvach),

e jejich ,dulezitosti“w (dané tzv. vahou) a

e jednotlivymi prahy neurainv pro geenos informace na neuron nalézajici se na vysSi

VIst\e.

Zanedbame - li zjednoduSenytigpb piichodu signalu ve vstupni a vystupni vistebecr
Ize piichod skrytymi vrstvami popsat nasledéviwystupni signal ztého neuronu na nizsi
vIstw je po vynasobeni vahaw;, zohlediwijici jeho vhodnostipvypoctu problému, vstupnim
signdlem proj-ty neuron na vysSi vrsty Proces fenosu signalu mezi dma neurony je

znazorgn na obrazku 1.5.

Obrazek 1.5 Proces penosu signélu v unilé neuronové siti

Vetup — pfenosowa funkea — wetup

i-ty e Sy neLron
A i w1} yi=T{X}
1L'g L 1¢
R
.
K=Fvrwi + v

Zdroj: vlastni kresba v Inkscape

Ve skut€nosti je vstupni signgttého neuronu sloZzen zékolika vystupnich signél neurori
nachézejicich se na nizSietych vrstvach, coz je zachyceno v nasledujicim vzorci:
[1.2]
X=X wj*yi+v , kde

X je potenciél neuronu

Wij je vaha charakterizujictbzitost pfichodu informace timto neuronem
Yi je vystupni signal ztého neuronu, ktery vstupuje gda¢éhoneuronu

Vi je prah pro penos signalu.
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K aktivaci pgenosové funkce, a tedy naslédn k vystupu z neurony, dojde pouze za
piedpokladu, Ze vstupni signaly do neurpigou v sodtu vyssi, nez je hodnota pratuzn.:
[1.3]

2 Wi*Yi >V — Y

Vahy w prislusejici jednotlivym neurdm maji klcovy charakter. Uiuji dulezitost vazeb
mezi jednotlivymi neurony, tj. schopnost takto spgjch neuroéh dosgt ke spravnému
vysledku. Neznamy paramets; vyjadiuje propustnost vzajemného spojeni dvou neurtav.
synapse. Tato vaha s&izpisobuje (z¥tSuje), nabyva — li signal protékajici timto spdjema
dulezitosti. Neuronova 8ije wena na zakladmnoha piklada vstup — spravny vystypJe-li
uceni ukorteno, je siti pedlozenvstup, ale spravny vystupji zustane utajen. Glezitost
signélu protékajiciho timto spojenim je vyhodnoeavana zaklagl spravnosti dosazeného
vysledku ¢ystup) v porovnani s ex-post znamou a utajovanou hodn@pravny vystup
které nélo byt pi predikci unglou neuronovou siti dosazen6im je mensi rozdil mezi
vystupem sit a realnymi hodnotami, tim déle bude tato synapge&Zivana a tim vysSi

ohodnoceni ji budefjaiéleno prostednictvim parametrwy; (viz dale Hebbovo pravidlo, 1949).

Proces z®tSovani vahy synapse mezi édva neurony se nazyvaéeni neuronove sit.
Prostednictvim jemného laghi tchto paramefr se sf umi pizpasobit reSeni ténd
jakéhokoli problému. Pa#i neuronové sét je vymezena ,cestou“, kterou vygeneruji
jednotlivé vahy charakterizujiciitbZitost spojeni mezi titymi neurony. Nalezeni vhodnych

vah je velice obtizné a nikdy neni z&eno, Ze budou nalezeny.

Nemért dalezitym parametrem pro kvalitni predikci neuron®ig je pocet skrytych vrstev
neuronové séta s tim souvisejici get neurofl v nich ukrytych. Obeahplati, Ze je vhodné
mit vice skrytych vrstev, nez m&ravSak s malym goem neurofi nebude model dost&re
flexibilni pro rozpoznani slozijSich nelinearnich vztéihmezi daty. Pokud bude vrstevils
mnoho, existuje moznost, Zekteré vahy v modelu klesnou na nulu, bude prodinazgoba
vypotu a sf nebude schopna obecného uplatnStandardni gt skrytych vrstev je mezi 5
az 100, avSak vzdy zalezi nacho vstupi, trénovanych vzork a slozitosti analyzovaného

problému. Nejastji je pocet skrytych vrstev wen pomoci experimentovani.

1.2.3. Jednotlivé faze procesu predikce pomoci neur  onove sit &
Védci byli fascinovani lidskym rozumem a schopnosit ge, a proto se pokouseli napodobit
prostednictvim pgitacové technologie pochody odehravajici se v lidskéozka. Jednotlivé

faze lidského &eni a rozvijeni schopnosti rozundowvazovat a jednat, tj. vnimani,
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rozpoznavani, ¢eni, pochopeni, @ovani znalosti a jejich nasledna aplikacenesli do iti
po sol jdoucich krok. Jedna se o:
e proces deni (trénovani),
e owfovani ,nadenosti“ a
e testovani spravnosti predikce.
Umela neuronova sije schopna, stegnjako lidsky mozek, véebavat nové informacegiti se
znich a, na zaklad ziskanych poznatk a podenim se ze svych chyb, poskytnout

kvalifikovany odhad do budoucnosti.

Obrazek 1.6 Znazorréni procesu gredpovidaniéasovychiad pomoci unélé neuronové sig

vstup S vypocet — vystup
data z —_— uceni e - ovérovani —=  testovani
casové fady na prikladech Ospésnosti
predikce

Zdroj: vlastni kresba v Inkscape

Ve své praci (v ramci druhé geti kapitoly) budu vychazet z ob&cplatného postupu procesu
vytvaieni redpowdi'?, ktery gizpisobim mnou analyzované historickésovéiads kurzu

akcie. Zakladni postup procesu je schematicky zmdmmasledujicim algoritmem:

[A1]
Zadani ulohy— Sker dat — Analyza dat— Vyker vhodného modelw» Testovani a validace

modelu— Predikce modelu»Vyhodnoceni kvality predikci modelu

2 Montgomery, D.C., Jennings, Ch.J., Kulahci, Mtréduction to Time Series Analysis and Forecastilun
Wiley & Sons, Inc., New Jersey, 2008. ISBN 987-0-465397-4
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Obrazek 1.7 Znazorréni rozdéleni pivodni mnoziny dat na trénovaci a testovaci mnozinu

trénovaci data ovérovaci data ex-post predikce
E:ESOV‘;( ramec 1 i‘__'"__"""""_“"_“"' S
predikce
/\\ .j"pav‘:dm
/ Casova fada
\
- T

Zdroj: vlastni kresba v Inkscape

1.2.3.1. Faze uéeni
Na paatku procesu je nezbytné neuronovauzstit ucit, protoZze sama o sdmeumi dopedu
urcit, ktera ,cesta“ v siti neur@gnbude tou spravnou. Z tohoté@gwbdu maji vSechny neurony
na z&atku shodnou vahw. Uceni si¢ probiha prosgednictvim zpesiovani parametr modelu
(vah, pop. i prahi) tak, aby dochazelo k co néfgi shod mezi predikci s& a pivodni
tasovouiadou. Weni neuronové sitje zaloZené na aproxirwa Glozé® Aproximace, na
rozdil od interpolace, nehled&eppis funkce, ktera popisujetih funkce v kazdém jejim
znamém bog ale hleda obecnyiedpis funkce, ktery bude vyhovovat i v bodech, &ter
nezname (predikujeme). V ramci aproximéno procesu je vyvijena snaha pomoci metody
nejmensichétveral minimalizovat odchylku mezi furgki hodnotou ve znadmém hbda

aproximovanou hodnotou.

Existuji dva postupydeni neuronové sit

e Self-organizing artificial neural networfe typem neuronové sjtktera je schopna
sama nalézt vztahy mezi analyzovanymi daty. D&tH podle vlastnosti do skupin
(shluki). Now predlozena data potéfigadi do skupiny, ktera je ji ,vlastnostmi®
nejvice podobna.

e Back-propagation artificial neural networje typem neuronové sgjtktera patebuje
pro fazi weni svého é&itele'®, Useni probiha ve skryté vrstsit. Usitel predklada siti
postupr jednotlivé vzorky z trénovaci mnoziny dat, kteedsspma pouzeéasti celkove

mnoziny analyzovanych dat. Tento vzorek (taktéZzywamy ¢asovym ramcem) je

12 Berka, P.: Inteligentni systémy. VSE OeconomichBy 2008. ISBN 978-80-245-1436-9
13 Pozn.: Ve své praci vyuZiji tento typiai se si, kterd vyuZiva pro optimalizaci vah jednotlivychunori
v prabéhu weni vzorky pedkladané titelem.
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tvofen ,dvojici*” vstup a vystup (=cilova hodnota). N&chto ,dvojicich” se g ugi

rozpoznavat vztahy, které vedly estupu k vystupu(viz obrazek 1.8).

Obréazek 1.8 Znazorréni vztahii vstupu a vystupu neuronoveé sépri uéeni

casovy ramecc 1

vstupy wysLlup

Zdroj: vlastni kresba v Inkscape

Neuronova si se @i zpresiovat vahy jednotlivych synapsi pomoci postumadavanych
vzorka. Predkladana ,dvojice” dat, na rozdil odiegiovanych neznamych parantetnodelu

(vahy synapsi),ifgdstavuje znadmé pramné modelu.

Pokud je neuronové siti ponechana moznost /& mllouho trénovat, i¥e dojit k tzv.
.preuceni’ sité. Tento stav je charakterizovan neschopnosti ddivdlecné vazby mezi
jednotlivymi prvky neuronové it Vztahy, které odhali, budou konkrétni pro grav
analyzovanou 8j ale nebudou kvalitni pro obecmadana data, nappro ¢asovouiadu jiného
akciového titulu. U pewcené sit je do modelu zahrnut i Sum nalézajici seivqunim souboru
dat. Existuje #kolik moznosti, jak feweni si¢ zabranit. Jedna se rfap redukci poétu
neznamych paramétr mechanické zastaveni odhadu parafnpted okamzikem, nez set’si
naprosto identifikuje s daty z trénovaci mnozinyigazeni penalt neurdm, které vedou
k feSeni s vy3Si chybou, nez jépustna. Je hledan takovy model, ktery neobsahti]& p
mnoho, ale aniiliS malo parametr (tzv. ,podweni*). Fi ,poduceni* bude nalezena vazba

mezi daty piliS obecna a nebude vystihovat vlastnogtiquniho souboru dat.

1.2.3.2. Féaze oveérovani
Owtovaci data jsou sdéasti mivodni casovérady, ktera vSak nebyla pouZitdi piceni si
pomoci iklada : vstup - vystugviz obrazek 1.8). Prasdnictvim &chto dat je o¥fovano,
zda neuronova tpracuje s dostataé obecnym modelem, ktery bud&rmaset kvalitni odhady

i pro jinécasovérady, nez na kterych byla‘srénovana.

4 Pozn.: Dvojicevstup-vystuge myslena obrazn Ve skuténosti se pod pojmem vstup skryva kratky, pogsob
jdouci, Usek analyzovar@sovéady, neboliasové okno.
21



Po ukoreni faze deni witel siti predlozi pro ni neznamouast pivodniho souboru
analyzovanych dat a sotr¢ vyhodnocuje, zda vysledky, kterych, na zaklgtedloZzenych
vstupi, dosahla, jsou spravné (tj. odchylka predikce ateské hodnotycasovérady je
minimalni). Pokud jsou vysledky spravné, dochamplatiovani tzv.Hebbova pravidlaJe-li
synapse mezi @dvna neurony aktivni, dojde k posileni vahy této pgeaa naopak. Tedy, vahy
neurori, které se podilely na spravném vysledku budouertwy& tim bude ,zvyrazna“ cesta
neuronovou siti, ktera vede ke spravnému vysletllaopak, vahy neurdn které nevedly

k tomuto vysledku, budou zeslabényFxi piistim pfichodu siti bude problémigrnosts
analyzovan na ,zvyrazné“ cest a pouze pokud by nevedl k nejlepSimu vysledku,obud
vahy neuron tvorici tuto cestu zeslabeny na ukéch neuroi, které povedou ke spravnému
vysledku. Proces opakovani je pro#dddo té doby, dokud neni velikost chyby na
akceptovatelné urovni. Problém nastavatipgd, Ze jsou hodnoty vah blizké nule. Funkce
sigmoid je linearni a cela neuronovéa sé podoba linearnimu modelu, ktery dosahuje Horsic
vysledki predpovdi a slozité vazby mezi vstupnimi daty odhalit neuR@ateEni hodnoty
vah jsou vybirany nahodrv okoli nuly, coz zabezpe Ze se sinez&ne chovat linear) ale

naopak, ve fazideni, bude dochézet ke&sovani hodnotéthto parametr.

Vystup neuronu rizeme kvantifikovat progednictvim gedpisu:
[1.4]
yi = f(X;) , kde

Yj je vystup z-téhoneuronu

f(X;) je prenosova funkce

X je potencial neuronu danygupisem X=Yyi*wj + v,

Vi je vystup a-téhoneuronu, tedy jeden ze vstupnich paratnétrj-téhoneuronu
Wij je vaha dlezitosti genosové cesty meitym aj-tymneuronem

v je prah neuronu.

Vystup neuronové si€ zj-tého neuronuy; je tedy funkci potencialy-tého neuronu
(charakterizovanym signalemi-zeho neuronu, tj. vystupem izzého neuronu vynasobenym

vahou dilezitosti g'enosu signalu etéhonaj-ty neuron) a prahu neutrony(viz obrazek 1.5).

Pro zjednoduSeni interpretace vyshkediusi byt penosova funkce f, zachycujici vztah mezi
vstupnimi daty nasobenymi vahamtidglenymi podle jejich usggnosti, transformovéana.

13 pozn.: P.Milner (1956) upravil Hebbovo pravidlooZnost pitazovani zapornych hodnot vah synapsi.
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K této transformaci se n&gjstji vyuzivasigmoidfunkce, kterd vystup daného neurortavede
na hodnoty vrozmezi 0 a 1. Tyto transformace jeméoprovadt pii kazdém pichodu

neurony nebo az ve vystupni vistv

[1.5]
1
S= f , kde
1+e
S je transforméni funkce sigmoid
e je Eulerovaislo
f je prenosova funkce potencialu neuronu=X. wi*y; + v

Proces teni je optimalizaéni Ulohou, jejimzZ cilem je minimalizace velikoshiyby. Pro svoji
analyzu jsem zvolila sdni kvadratickou odchylku (mean square error, MBEra je utena
kvadratickym rozdilem mezi vystupem &ia skuténym vysledkem znamym z historicke
casovéfady (viz rovnice 1.6). Odchylka predikce neuroncsi® od skuténé hodnoty
pavodniho souboru dat, ke kterémglensi’ svym ,vypaitem* dosgt, je minimalizovana.

[1.6]

(predikce - skutetnosty
pocet prvki

Min MSE = ¥

Pfi analyze ex — post je porovnavan ziskany vystupdiigce) z neuronu s hodnotou vzoru
z jednohocasového okna jiffslusejici. Vznikl4 odchylka je nazvana chybogktéré z échto
chyb mizeme znovu fedat do sé& od vstupni vrstvy k vystupni vreta nechame upravit vahy
neurori, jimiz signal prochazi. Poikolika prichodech siti dojde k nalezeni optiméalni hodnoty
vah jednotlivych neuran | nadale je sledovana velikost vzniklé chybyiZéjodnota se bude
opakovanym prchodem siti sniZzovat Kipatelné trovni. Velice t@lezZité je sledovat fiibéh
velikosti chyby, za&ne-li se z¥tSovat, signalizuje torpuieni sik, které je patba odstranit.

1.2.3.3. Féaze testovani ex-post predikce
Uspesnost predikce neuronové éibudu vyhodnocovat pomoci analyzy ex-post. Existuji
historickou¢asovouradu rozdlim na dva po sabéasow nasledujici Useky (viz obrazek 1.9).
Prvni (delSixXasovy usek do— hpiedlozim siti k prozkoumani a nalezeni vitaRredikované
hodnoty procasovy Usek — hazt porovnam s fwodnimcasovym usekem, ktery bude pré si

neznamy.
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Obrazek 1.9 Znazorréni vyhodnoceni usgsnosti predikce neuronové sé

ex-post predikce

predikce

odchylka

puvodni Gasova rada

Zdroj: vlastni kresba v Inkscape

Pri predikovanicasové&ady do budoucna je mozné vychazetedpowdi jedné neuronové it
¢i z pramérné hodnoty, kterou vygenerovalo vice siti liSicdelod sebe gem skrytych vrstev
a neurof v nich ¢i velikosti vah. Predikce generovana dou neuronovou siti je pouze
bodovym odhadem. Pokud bychom pozadovali menSiwcipidpovdi na ukor jeji pesré
stanovené hodnoty, bylo by nezbytné aplikov@dpowd’ intervalovou, nebdta znazatuje

predikci v grafickém vyjateni ,\gjire”, ktery ma ¥tSi pravépodobnost protnuti se

s pivodnim souborem dat, nez bodovy odhad.

1.2.4.Vyhody a nevyhody pouZivani um élych neuronovych siti

Velikou vyhodou umnilych neuronovych siti, oproti ptiacovym progranim vyuZivajicim
klasické algoritmy, je mozZnost paralelniho v§pona rkolika neuronech zéarovie Tento
piistup je nesrovnateinrychlejSi a umoiuje identifikovat i slozité vazby mezi jednotlivymi
vstupnimi daty, které nemaji linearni charaktertexrék by nebylo mozné identifikovat pouze
prostednictvim regresni a korelai analyzy. Na rozdil od klasickych statistickyctetod
predikce¢asovychrad jsou neuronové 8ischopny pracovat i s nedplnymi daty. V porovnani
s lidskym rozhodovanim ip obchodovani s akciemi maji programy vyuZivajitiulgury
neuronovych siti neporovnatélrychlejsi reakci. Tyto neuronové ,algoritmy* mohpii svém
vypoctu  vyuzit WtSi mnozstvi paramédir a sodasr® programy, & Kklasické i
vyuzivajici unglou inteligenci, nepodléhaji lidskym emocim. Obdowms vyhodou (nejenom
pro finaréni sektor) je jejich schopnost spravedlivéhésiupu ke kazdé zadané uloze. Nap

pii vyhodnocovani Zadosti o &vbude kazdy klient posuzovan stejnymi kritérii.

Nevyhodou pouzivani wtych neuronovych siti proéhného uZivatele f¥e byt casow
narana giprava si v podolk uceni sit a taktéz velicetasto patebna statisticka Uprava
vstupnich dat. Asi neftSi nevyhodou vyuZivani neuronovych siti je jejisimadna
.pretrénovanost”, ktera vede k velice Spatnym predikcOdhaleni spravného okamziku
ukoreni trénovani sit a paatek predikce je proto Kidvy. Nevyhodou, kterou zruji
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statistici, je, Ze parametry ziskané minimalizalkybc nemusi vést ke globalnimu minimu
funkce, nybrz jen k jejimu lokalnimu minimu. Neswnoztelnost postupu a neznalosegného
funkéniho @edpisuci algoritmu, ktery danou predikci vygeneroval, @& z mnoha namitek
proti pouzivani neuronovych siti jako predikho nastroje. Cely postup ,vyfto“ je skryty

v maticich vah jednotlivych neurdnkteré, samy o s@&bbez zadané mnoziny dat, nemaji
7adnou vypovidaci schopnost. Podle adfonaeni moZné asfovat hypotézy zivodu
existence mnoha skrytych vrstev neuronové. dfroblém pronné stability, tj. stav, ve
kterém s neni schopna pojmout dalSi informace, aniz by &lepdila informace uz v ni
JuloZzené*, mize vést az ke zhrouceni celédsiReSenim jsou sittypu ART (Adaptive
Resonance Theory), které jsou schopnyiédqgtiepinat mezi déma mody, a to &icim se a

stabilnim.

Pro zgesréni predpowdi je mozné pouZivat tzv. intervar promenné, tzn. dodat@mé
relevantni informace upsiujici jednotlivé polozky dan&asovérady. Nap. v pripadt analyzy
casoveérady akciového kurzu pro vyhodnoceni vhodnych ok&fnfiro nakup a prodej je
uziteiné ugesnit, ktery den v tydnu je pokld a ktery je patek. Podle D.C.Montgomeryho a
kol.}” jsou unglé neuronové sftvhodnym dopikem ostatnich statistickych metod predikce,
ale nemohou je, zejména ihvjejich nevyhod v podolé negesré definovaného okamziku

ukorgeni trénovani ugé neuronové sit nahradit.

1.3. Ostatni metody um élé inteligence
V historii existovaly pedpowdi, které tvrdily, Ze pé&itac (¢i program na &m bsZici) nikdy
nedosahne kvalit lidské inteligence a tedy, Z&tp&e nebudou nikdy schopny samiemyslet.
Na tuto tezi reagoval vroce 1950 A.M.Turing tzwrihgovym testem ugté inteligence.
Umeélou inteligenci prokaze ten pidacovy program, ktery dokéze odpovidat na dotdaycka

tak, Zeclovek z reakci druhé strany nerozpoznd, Ze mu odpquiaigram a ne jinglovek.

Umeélé neuronové sit umoziuji diky paralelnim vyp&am probihajicim na &kolika
neuronech zarowevelice rychly postup zpracovani informaci. Nejs@ak jedinym nastrojem
umglé inteligence vyuzZivanym ve finami oblasti. DalSimi jsou n#p

o fuzzy algoritmy a

* evolwni algoritmy.

6 Cambell, J.Y.: The Econometrics of Financial Mgisk Princeton University Press, 1997. New JedS8N 0-
691-04301-9

" Montgomery, D.C., Jennings, Ch.J., Kulahci, Miréduction to Time Series Analysis and Forecastilun
Wiley & Sons, Inc., New Jersey, 2008. ISBN 987-0-465397-4
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1.3.1. Fuzzy algoritmy
Fuzzy algoritmy se vyuZzivajiipaplikacich v prosedi nejistoty, kterou se snazi kvantifikovat.
Na rozdil od klasické Booleovy logiky, ktera prazgouze s pojmy pravda (1), nepravda (0),
fuzzy logika gitfazuje prominnym i hodnoty v rdmci intervalu <0;1>. Fuzzy logigracuje s
pojmy jako jsou ¢ast&na pravda”. V ramci technické analyzy nalézaji tytetody vyuZiti v

grafické analyze pomoci tzv. kagi grafu.

1.3.2. Evolu éni algoritmy
Evolueni algoritmy, jak nazev napovida, vychazeji z gido Pracuji jednak s algoritmy, ale
také s pojmem nahodilosti. Kbvou roli hraje procesikeni, mutace a selekce a evwiu
podminka. B procesu kizeni vznika ,jedinec s lepSimi vlastnostmi, neZlangenerace
puvodni. Pouze ten ,jedinec”, ktery #ipie evol&ni podminku, ma ,Sanci nargxiti“. Ve
financni sf&e se tyto algoritmy pouZivaji fip hledani optimalniho portfolia gitych

instrument, které musi sgbvat striktni podminky.
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2. Aplikace um élych neuronovych siti
V druhé kapitole se budu zabyvat vytwdim neuronovych siti a vyhodnocovanim predikci
budouciho vyvoje kuie vybranych akcii. Naslednbudu analyzovat ugpnost, ve smyslu

ziskovosti generovanych obchodnich signal

2.1. Priprava vstupnich dat
Analyzu vyuZzitelnosti neuronove &itakozto predikniho modelu pro obchodovani s akciemi,
provedu na historickycltasovychtadach kuri americkych akcii. Aby vysledky analyzy
nebyly povazovany za ovli¢éné subjektivnim vyérem akcii, provedla jsem vgb
analyzovanych akcii prasdnictvim generatoru nahodnyatisel. Timto zfsobem bylo
zvoleno @t akciovych tituti obchodovanych na newyorské burze NYSE, a to:

e Furmanite (sluzby pro podporu podnikani),

e H.J.Heinz Company (potravirgivi),

e J.P.Morgan (finance),

e Owens lllinois (peprava a balici stroje) a

e Renaissance Re (zajavna).

Ve své praci se za¥fim na analyzu dvou obdobi #qal finaréni krizi (01/2002 — 12/2007) a
v pribéhu finartni krize (01/2008 — 03/2010). Obdobi od roku 20@® rdku 2010 bylo
rozdkleno na d¢ etapy zamrné. Neuronova $i miZze prokazatci naopak vyvrétit svoji
schopnost predikce v ,klidném obdobi* &izpasobeni se zémam v obdobi finaini krize.
Oddleni obdobi klidu od ,botliveho vyvoje* poukaze na vhodno&tnevhodnost vyuzivani

neuronovych siti.

Pred gistoupenim k samotnému analyzovéasovychiad je ve ¥tSin¢ piipadi nutné vstupni
data nejprve upravit, nédpnormalizovat, sezognagcistit ¢i vyhladit pomoci klouzavych
praméra. Témito pristupy miZze byt aspb casténé potlatena nestacionarita vstupnich dat
modelu. V gipact predikci prosednictvim neuronovych siti vSak vstupni data noaosaht
nebudu, nehbby tim bylacasovarada ,ochuzena“ o extrémni vykyvy a ztracela by $ii

specificky charakter, ktery se neuronové sitazi nalézt.

Vzhledem ke kvalit dat poskytovanych a uchovavanych spotesti Patria Finance, a.sje
mozné vylodit, Ze by rktera data ¥asovéradt chybila z divodu pochybeni. Pokud by vSak
n¢jaka vstupni data chyla, musela by byt pro analyzu neuronovymérsitdoplnina o data,
hodnotou co nejblizsi chgpici hodnot a hodnat nasleduijici, &oli by tim docasovérady

byl zanesen Sum.
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Historick&dcasovérada akcii je nasledrrozclena na #kolik ¢asti — na trénovaci, valitia a
testovaci. V trénovadtasti (80% vstupnich dat) neuronov& siedd model, ktery nejlépe
vystihuje vazby mezi vliozenymi daty. Ve valité casti (20% vstupnich dat) tsowiuje
vhodnost zvoleného modelu. Pokud séneazvySovat chyba na valigtsich datech, jedeni na
trénovacich datech ukdeno. V testovacim obdobi (5 % dat préd seznamych) analytik

porovnava vysledkyiedpowdi modelu s fivodnicasovouradou.

2.2. Vytvo feni um élé neuronoveé sit é
Pro predikcetasovychiad prostednictvim neuronovych siti jsem zvolila ptesti programu
Statistica s aplikaci Neural Networks. Jedna setadisticky software, ktery umanje
uzivatelskym zpsobem vytvéet neuronové sit menit jejich nastaveni a porovnavat éSpost
predikci jednotlivych vytvienych siti. Nutno poznamenat, Ze nalezeni vhodhghosit pro
predikce jedn&asovérady mize trvat gkolik hodin, v zavislosti na velikosti vstupnichtda

Vstupni okno @i vytvaieni neuronové sife znazorano na obrazku 2.1.

Obrazek 2.1 Vytva‘eni neuronové si

SANN - Analysis/Deployment: Spreadsheet].sta @g@
Mew analysis/D eployment l
= Ok
" Deployrment & Mew analysiz
o - C. |
= | +7; Regression ﬁ
=% LClazsification .
Met. ID | Met. name Hidden act. L— - — — [®E Options
ﬁ Time zeries [ )
M Time zenies [classification) = OpenData
K- Cluster analysis
£ >

Zdroj: program Statistica

2.2.1. Uéeni neuronove sit &

Trénovacicast procesu, neboltani, je tvéena tzvcasovymi okny. Jednotlivéasova okna, tj.
kratSi Useky fivodni ¢asovérady shodujici se v délceéreného Useku, vznikaji posunutim
prvniho okamziku &¢i predchozimucasovému oknu. Tato okna jsou sitegkladana a si
mezi daty tohoto okna hleda skryté vazby, které dgvek jen velice obtizé mohl
charakterizovat matematickym z4pisefinalgoritmem. MoZnost nalezeni takového vztahu
prostednictvim neuronovych siti je dana paralelnim ¥jpm, ktery v jednom okamZziku
zkouma a vyhodnocuje velké mnozstvi vitahezi vstupnimi daty. Tyto vztahy jsou mezi
neurony ,ohodnoceny“iffazenou vahou charakterizujici jejictileiitost i hledani vazeb co
nejvice vyhovujicich fwodnimu souboru dat. Jednd se o algoritmus podgirdghodu
orientovanym ohodnocenym grafem. Kazdé brgrafu je pifazena ufitd hodnota. Hledana,

vtomto gipact nag. nejkratSi, cesta je vyhodnocovana na zakleo nejmensiho sdétu
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hodnot hran, kterymi musel algoritmus ,projit. Rdechym zmisobem si i neuronovatsumi
zapamatovat, pragidnictvim ukladani dat do matic, ktera ,cesta®, zsnapse meazi
jednotlivymi neurony, vedla k nejlepSim vyslédk, tedy byla co nejblizSi shddawenych
vazeb s pvodnim souborem dat. Tutot’'sis nadenymi charakteristickymi vztahy na Useku
historické ¢asovérady, je mozné pouzit pro predikce a ty nastedarovnat se skuteym

vyvojemcasoveérady, ktery jsme fed siti ,,zatajili“.

Pri u¢eni neuronovych siti se daptji pouziva algoritmus zfiného Sieni chyby érror back-
propagation, jehoZ slovi charakterizovany algoritmus je moZzné popsat takto:
[A.2]
e piifad ndhodna maléisla vaham synapsi
e dokud neni cyklus zastaven
o pro kazdy vzoreksstup — vystuge znaméasové&ady
» spaite) vystup ze sét
» pro kazdy neuron sgidej chybu

= uprav vahy jednotlivych neurén

Zakladem usgsné predikce pomoci neuronovych siti jéeni p@tu skrytych vrstev sit(a
neurorii v nich) a stanoveni vah synapsi jednotlivych nefurov programu Statistica je
uzivateli umozano zmenit zmininé vstupni parametry podle uvazeni. Taktéz typvakti
funkce (v prvni kapitole zmémy pouze typ sigmoid) je mozné &nit na logisticky, tangenti

jiny.

2.2.1.1. Volba parametr i vah w
Patateini parametry pro fichod informace siti jsou nastaveny na velice nkdkdnécislo.
Domnivam se, Zeipdnastaveni neni zapebi nEnit, neba@ i program samotny se snaZzi, aby
tyto vstupni parametry co mozna nejééavliviiovaly nasledny ,vypéet‘. Pokud by
parametry byly dostate¢ vyznamne, tzn. vysoké, mohly by samy o &olest vypdet
nespravnym sgrem. Pokud by vSak uZivatel ¢htyto parametry znit, maze vyuZzit funkce
generatoru nédhodnydtisef®, ktera rozmisti vahy rovnome v blizkosti nuly v intervalu <-
Al2;Al2> tak, jak je znazokmo ve vzorci [1.5].

A*(random - 0,5) [1.5]

18 Viz Matik a kol.: Unla inteligence (1). Academia, AUR, 1993. ISBN 80-200-0496-3
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2.2.1.2. Volba po ¢étu skrytych vrstev
Volba patu skrytych vrstev hraje Klovou roli pro spravnost predikce. Pokud by bylo
skrytych vrstev (a v nich nalézajicich se nedjomalo nebo filis mnoho, pedpowdi by
nebyly kvalitni. Na obrazku 2.2 je znazémy proces volby p&iu neurori ve skryté vrsty site
typu MLP (klasicka dofedna i) ¢i RBF (radialni neuronovati Na dolnim panelu obrazku
2.2 je znézorén vypis procesu samotnéhdemi. Sf prochazi postugnjednotlivé cykly® a

nasledg v panelu vypisuje trénovaci a testovaci chyby gditrych cykla.

Obrazek 2.2 Proces volby pétu neuroni ve skryté vrstw

Active neural networks
Net ID | Met name Training pert. | Testpeif. | Algorithm Errar funct. | Hidden act. (i
% *
Quick ] MLP activation functions | Weight decay
= .
“Metwork types Train/Fetain networks Lrain
R MLP: Networks to train: (20 g
Min. hidder urits: |4 o
J E Metwork to retsin: |5 Save nstworkse
M. hidden units: |13 E
e, [l Data statistics
% FEF ot function —
Min. hidden urits: [84 B | ¥ sumotsquares
M ticdenunits: [138. [35] = el
E Optiohe = ‘

Neural network training in progress...

Building network 1 (MLP 18-6-1, tanh, identity)

Cycle=78:
Nest
Error: Train=6,00126256, Test=0,00127668 e
s

Zdroj: Statistica

2.2.1.3. Volba typu a po €tu vytva fenych siti
DalSi volbou pi vytvareni neuronové sita jeji giipraw pro predikce je volba @gtu siti, které
maji byt vytvdeny (s uZivatelsky zvolenymi parametrg)m vice siti je vytvieno, tim ¥tsi
vybér je umozrin pri nasledném hledani nejvhag$iho typu si& pro danowasovouradu. Ve
Sveé praci jsem se zaiila na dva typy neuronovych siti - klasicky typ Mpopsany v prvni
kapitole) a radialni typ RBF. Jednotlivé neurongidini sit jsou navzajem, na rozdil od MLP,
pospojovany, aniz by byloutezité, v jaké vrst¥ se nalézaji. Postup ,vyp“ je shodny u

obou dvou typ neuronovych siti, odliSnost se nachazi pouzechj@jrchitektie.

Nazev si& MLP 10-6-1 signalizuje, Ze se jedna o klasickogevistvou dofednou si
(multiple perceptrons layerjskterd maif vrstvy. Vstupni vrstva je td@na deseti neurony,
skryta vrstva Sesti neurony a na vystupni Wg& neuron pouze jeden. Pro kazdy typ
neuronove sé(MLP i RBF) jsem hledala vhodné nastavenétposstupnich neuran(l - 50),

¥ Pozn.": V pipads rozsahlych dennich datkolikaleté historick&asovéiady se jedna aZ o 10 000 aykl
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kterym jsou pedkladany k prozkoumani Usekyvodni ¢asovérady, tzv.casové ramce. Pro
skryté vrstvy jsem hledala optimalni rozmezétponeurom mezi 1 az 150. Pro vystupni vrstvu
jsem zvolila pouze jeden neuron, ktetyngsSi vysledné predikce ve foénednécasovérady
(nazorrg viz obradzek 1.4). Tato predikovangsovaiada je nasledn dale analyzovana
z hlediska generovani obchodnich signal

e

Kvalitu nawenosti si, kterd pedukuje naslednou kvalitu predikce tétoésicharakterizuje
chyba (v rkterych publikacich nazyvand odchylkou). Tuto chyeumoZzné odvodit od
promegnné training performance (viz obr. 2.3) od&enim jeji hodnoty odgisla 1. Z
nasledujiciho obrazku 2.3 je mozné&isy, Ze testovaci chyba obou dvou neuronovychmaiti
trénovacich datech byla velice nizka. W ditpu MLP 10-6-1 @blizné 2,66% a u sét typu
MLP 10-8-1 giblizné 2,68%.

2.2.2. Ovérovani kvality neuronove sit

Obrazek 2.3 Vybir nejkvalitn &jSich siti pro nasledné predikce
RPIE)X
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Zdroj: Statistica

Testovaci chyba na trénovacich datedhupeni si€, je vyhodnocovana na zakkagriklada
vstup - vystup Sk’ nejprve v cyklu zpracujeékolik ¢asovych oken, ve kterych je jiqulozen
vstup (rekolik hodnot mivodni ¢asovéiady) a vystup, ktery nasleduje po této sekvenci
vstupnich dat. $imezi ,dvojicemi vstup a vystup hleda vzajemnéalgt. Ri testovani chyby
uceni (bez znalosti spravného vystupu) je na zadahipnri data aplikovan jeden z nalezenych

vztahi a nasled# je vyhodnocena Ugpnost pi porovnani se skuteym spravnym vystupem.

Jestlize jsou hodnoty chybytii§ vysoké a nesniZuji se, je mozn&dpt dalSi neuron do
nékteré ze skrytych vrstev. Vahy jeho sjpgg mozné ponechat beze &my podle fivodniho
nastaventi je manualg zmenit. Pokud se chyba stale nesnizuje, je Zabdtpostup opakovat
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pifidanim dalSiho neuronu a &pvyhodnocovat velikost hodnoty chyby. Druhym mainy
piistupem, ktery neni v této praci aplikovan, je avobstup zcela ogay. Vytvoiit co nej\wtsi

sit’ a postupa ji ubirat jednotlivé neurony, dokud se chyba ng&isna ffijatelnou Urové.

Na nasledujicim obrazku 2.4 je patrna odchylkaigoedneuronové sitod skuténého vyvoje
kurzu akcii spolénosti J.P.Morgan. Skutey trend akcie (zelenérikka) byl v obdobi di

1350 — 1508 priblizné konstantni, i kdyZ i velice vysoké nie volatility kurzu. V témz
obdobi vSak neuronovatspredikovala trend klesajici. Nutno poznamenat,séejedna o
obdobi od prosince 2007 daelzna roku 2008, kdy se do kurzu akcii mohly promitrprvni

znamky nastupujici finami krize.

Obréazek 2.4 Odchylka predikce od skuténého vyvoje kurzu akcii J.P.Morgan

Samples: Test

USD (Output)

200 100 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 iy, 3.p.Morgan
dny (Input)

Zdroj: Statistica

2.2.3. Ex-post predikce neuronové sit &

Predpo¥di umeélych neuronovych siti jsou charakteristické tim, jgdna si nemusi, §
opakovaném iedkladani stejnéasovérady, generovat shodné (bodovéedpowdi. Je to
zpiasobeno tim, Ze neuronov&’ siepracuje na bazirgsré urceného, matematicky popsaného
algoritmu. Velkou dlezitost v procesu odhalovani vazeb mezi jednathivglaty hraji vahy
piitazené jednotlivym neuréam, které zastavaji funkci ,paralelni pé&ift vazeb mezi
vloZzenymi daty Zasovérady. Jednou z moznosti, jak &est&né vyvarovat nefesnosti, které
mohou vznikat na zaklgdopakovaného fedkladani stejnych mnozin dat, je ip&rovani
dosazenych bodovycherdpowdi, nag. z nekolika riznych neuronovych siti. Na obrazku 2.5
jsou znazoréné faze deni a predikce neuronovésiv pribéhu weni jednotlivé neuronové

sitt hledaji vztahy mezi datyipodnicasovérady a snazi se je co n&mgji vystihnout. Tento

% program Statistica nepodporuje vykreslovaniigefasovou osou ve dnech ve formatu dd/mm/yyyy, v tomto
piipack datum gepaiita dociselné hodnoty. Z tohotaidodu jsou v grafech dny paany odéisla 1.
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proces je znazoén nacasové ose ode dne sitpdovym ¢islem O do dne &slem 1428.
Predikce sit probihala mezi dny 1429 az 1500. V preédikn obdobi jsou patrné odchylky
predikci neuronovych siti (barevné&ivky) od skuténého ptibéhu vyvoje ¢asové rady
J.P.Morgan (Sedéerchovana #vka).

Obrazek 2.5 Jednotlivé faze &eni a predikce neuronové sé

uceni neuronové sit & v obdobi 05/2002 - 12/2007 a predikce na obdobi 01 /2008 - 04/2008

60

55

50

45

40

35

USD (Output)

30

25

20

— 7.RBF 1-133-1
—7.MLP 1-5-1
7.MLP 1-8-1
——7.MLP 1-9-1
10 7.RBF 1-16-1
(200) (100) 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 — 7 RBE1-56-1

dny (Input)

15

‘ uéeni neuronove sit & ‘ ! ‘ predikce

Zdroj: Statistica

2.2.3.1. Obchodni systém
Ve své praci vyuzivam neuronovéegiro predikce budoucich kurakcii na zaklad pavodni
historickéc¢asovérady. Predikce jsou generovany na nasledujicich B&axdnich dni (z giu
dat pivodni casovérady) dogedu. Ze vSech vytwenych a nakenych siti vyberu pro kazdou
akcii dewt siti, které se ndily reprezentovat vztahy mezi hodnotaniivpdni casovérady
s nejnizsi chybou (odchylkou odiypdniho souboru dat).é€hto de¥t vybranych siti aplikuji
na data, kterd jsou protsheznama. Naslednzaznamenavam jejich jednotlivé predikce
(ptedpovidany vyvogasovérady pro kazdy den nasledujiciho obdobi o délce H%@gni
délky ¢asovérady akcii). U kazdé z devitirlgdpovdi, na nasledujicich 5 % obchodnich dni,
aplikuji algoritmus, ktery generuje obchodni signpgto nakup, prode§i drzeni dané akcie.
Tento algoritmus vyuzivd nasletnstrategii Buy&Hold. Obchodni signal, ktery je
vygenerovan, je zavisly nagrpovidané hodnéposledniho dne analyzovaného obdobi. Jedna
se tedy o pasivni investii strategii, ve které investor nehledi na kazdadegvoj akcii. Prvni
den obdobi vyhodnoti signal, ktery je generovanaazaklad jeho dopordeni vstoupi do
kratké ¢i dlouhé pozice. Zisk z dané transakce je dosahaabthodovanim (uzésnim
opainé pozicé’) v poslednim dni daného obdobi. Pokud je predikévaodnota posledniho

dne gedpowdi vy3Si, neZz hodnota prvniho dnigegpowdi, je doporden signal pro nakup.

2L pozn.: Ve své pracitpdpokladam likviditu vybranych akcii s moZnosti mgik¢i prodeje viadu rékolika
minut obchodniho dne.
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Naopak, je-li predikovana hodnota posledniho oboftaal dne niZsi, nez hodnota kurzu akcie
prvni den, jedna se o prodejni signal. Na zaklgbraného nejlikvidgSiho burzovniho trhu
NYSE predpokladam, Ze nahoérzvolené akcie je mozné kdykoli nakoupit, stejak jako
kdykoli nakratko prodat (tzn. sell short je dovgleNasledg provedu ex-post porovnani
aspeSnosti generovaného signalu. Predikovany sign&umé prodej instrumentu) porovnam

se signalem, ktery byl ve ,skuteosti“ podle fivodnic¢asovérady spravny.

2.3. Predikce vybranych neuronovych siti a generova né
obchodni signaly

Uspssnost ex-post predikce vyhodnocuji na zéklathody mvodni asovéiady s predikci
neuronove sé Neuronoveé sétjsou schopny nalézt slozité nelinearni vztahy rhétorickymi
daty a predikovat je do budoucnosti. Vyuzivané oeavé si vychazeji pouze z informaci
obsazenych v historick&asovérad kurzi akcii a nepedpokladam, ze by jim byly dodavany
n¢jaké dodatené informace, které by mohly ovlivnit kofrey dopordeny obchodni signal.
Predikce neuronovych siti mohou byt z tohofwatlu kvalitni pouze tak, jak kvalitni jsou
vstupni data. V nasledujicich podkapitolach se buéhovat predikcim kure vybranych

americkych akcii a sign@in generovanym na zaklatéchto predikci.

2.3.1. H.J.Heinz Company
Vyvoj kurzu akcie H.J.Heinz je znazém na obrazku 2.6Cervena kolmice prochéazejici
prosincem 2007 odtlje dw sledovana obdobi — do konce roku 2007 a agso roku 2008.
Z grafického znazokmi vyvoje kurzu akcie H.J.Heinz jeggmé, Ze nastala finani krize
vyrazré ovlivnila vyvoj ¢asovéiady. Do prvni poloviny roku 2008 je patrny rostotrgind
kurzu akcii (zndzorny na obrazku 2.6 tm@wmnodroucerchovanowarou). Od z&atku roku
2008 do konce sledovaného obdobi neni mozné spalahtit jednotny trend vyvoje kurzu
akcii H.J.Heinz. Od konce roku 2008 do prvni palgvioku 2009 nastal hluboky propad, ve
kterem se kurz akcii H.J.Heinz dostal na hodnoky r2003. Od poloviny roku 2009 je naopak
patrny rostouci trend, ktery se té&mnblizi maximu konce roku 2008. Domnivam se, Ze tyto
zmirgné trendy maji charakter trendekundarnich (s horizontengkolika mesiai). Nakup
akcii spolénosti Heinz v prvnich ®&sicich roku 2009, za c¢élem investini strategie
Buy&Hold, byl z dneSniho vyvoje kurzu vynosny. Oprétomu kratkodobé obchodovani
v rozkolisanych akciovych trzich je v tomto obdatie mého nazoru, vice rizikové, nez tomu
bylo v obdobi relativni stability (do roku 2007)offuto poznatku odpovida i vysSi volatilita
akcii v druhém obdobi (viz dale). Kazdyéehto sekundarnich trefid(nejprve klesajici a
nasledg rostouci) je korigovan kratSimi tercialnimi trendtohoto divodu si myslim, Ze je

velmi rizikové obchodovat v druhém analyzovaném atiidv krdtkodobém horizontu za
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Ucelem spekulace. Analyzovani d&edpovidani kratkodobych treind ovlivnénych v dol
financni krize zejména emocemi (panikou, stresem, apja.)dle mého nazoru, velice

riskantni.

Obréazek 2.6 Vyvoj kurzu akcie H.J.Heinz v obdobi 082002 — 03/2010

60,00

50,00
40,00 M
30,00+

20,00 = H_.].Heinz (USD)

Zdroj: Microsoft Excel

Nasledujici obrazek 2.7 zna#aje predikce vybranych neuronovych siti budoucikeoje
kurzu akcii H.J.Heinz pro prvni analyzované obddbéna se o vyusti celého proceswani
sit, kdy je nasleda sit’ testovana na datech pro ni neznamyateni si¢ probihalo na&asové
fack o délce 1428 din Nasledna predikce byla aplikovana na 5% délkytmhrénovaciho
procesu, tedy na 71 dni. Skéng vyvoj kurzu je zachycen modrouiwkou. Jednotlivé
neuronové sét jsou zastoupeny ostatnimi barvami a znéaprpredikci budouciho vyvoje
podle svych ,vypétt“. Skuteny kurz akcii se posledni den této periody (exJppshyboval
nad kurzem prvniho dne periody. Ve sledovaném obbglo tedy vhodné akcie spdéleosti
H.J.Heinz prvni den nakoupit a drzet do posleduiin® obdobi, obratem je prodat a inkasovat

zisk.

Z obrazku 2.7 je taktéz patrné, ze 7 z 9 neurortowjti predikovalo spravny, rostouci trend
vyvoje kurzu akcii H.J.Heinz. Ve své analyze ieelpokladam, Ze by neuronovéésityly
schopny Wit piresnou vysi kurzu nackolik desitek, v tomto ijpact 71, dni dopedu. Kurz
akcii je kazdy den vystavovan &&im vlivaim, které, v pipadt této analyzy, neni mozné
zachytit. Dle mého nazoru, hlavni fundamenty auliici ceny akcii (pozice ekonomiky
v hospodé&ském cyklu, exportni ceny v oélwvich, které jsou orientovany na zahgani
zahrantni zadluzeni statu a stim souvisejidivéta investol) maji globalni charakter a

mohou se projevit v kurzech akcii v dlouhod@im horizontu. Neuronovatsima tedy vice
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¢asu zachytit a prozkoumaitgi mnozstvi Uddjcasovérady. Z tohoto dvodu se domnivam,

Ze trend kurzu akcii by mohl byt v predikci neure@sit kvalitné zachycen.

Obrazek 2.7 Znazorreéni predikci neuronovych siti v prvnim obdobi
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51,00 ——"  —HEINZ
49,00 | —  —_RBF1-1161
47,00 ’)(/ A MLP 1-4-1
4500 TN N A
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MLP 1-6-1
41,00 |
3000 MLP 10-5-1
37,00 MLP 10-10-1
35,00 : : : MLP 10-12-1
05.11.2007 05.12.2007 05.01.2008 05.02.2008 MLP 50-27-1
MLP 50-28-1

Zdroj: Microsoft Excel

V néasledujici tabulce 2.1 jsou zaznamenany jedmotlvysledky, dosazené vybranymi
neuronovymi sémi?®>. Pro kaZdou z akcii, v kazdém z analyzovanych bhde zpracovan
zaznam v tabulce zobrazujici odchylky predikce lagesného vyvojetasovérady ex-post. Na
zaklad predikovaného vyvoje kurzu je odvozen dogeny nakupnici prodejni signal. Po
probhnuti analyzované periody je naslédrvyhodnocen (ex-post) skudtey signal,
prostednictvim kterého bylo moZné dosahnout zidk¥yhodnoceni konmého signalu, z
predikci signdl vybranych neuronovych siti, je provad na zaklad vétSinové shody.
Porovnanim skut@ého ,ziskoveho* signalu s vyslednym signalem, genanym na zéklad
predikci neuronovych siti (aplikovaného prvni dejg), vyhodnocena ugpnost predikce
pomoci neuronovych siti, ktera je znazom v poslednimiadku tabulky pro kazdeé

analyzované obdobi.

2 pozn.: Neuronovych siti bylo nsno pro kazdou analyzovanou akdibfizng 60, z nichz bylo vybrano 9
neuronovych siti, jejichZz odchylky predikce od skngho vyvoje kurzu akcie byly nejniz&islice za typem
neuronoveé séturéuji pacet neurofi v jednotlivych vrstvach dané neuronové sit

% Pozn.: Za podminky, Zell shortje povolen.
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Tabulka 2.1 Vysledky predikci neuronovych siti na krzech akcii H.J.Heinz Company

H.J.HEINZ COMPANY

3.91% 4.13% 10.97%
prodej | prodej | nakup | nakup | nakup |

8.01% 3.10% 6.86% 4.14%
prods| | prode| nakup | nakup
12.47%

4.26% 4.67% 4.92% 4.43%
nakup | nakup nakup | nakup
13.16%

3.93%
nakup | nakup | nakup | nakup | nakup |

Zdroj: Statistica a vypity v Microsoft Excel

V tabulce 2.1 je zachycena i volatilita akciovéhwzu v daném obdobi. Je patrné, Ze v obdobi
pied krizi je volatilita akcii H.J.Heinz nizsi, nekdobi zahrnujicim i obdobi finami krize.

Na druhou stranu, rozdil mezi volatilitou v ,klidmé a ,boulivém” obdobi neni flis velky.
Pokud by bylo druhé obdobi zvoleno az od konce 12608 (a ne od zatku, ve kterém byl
patrny rostouci trend) je praggpbdobné, Ze volatilita akciového kurzu by bytsv a vice by

vystihovala charakter vyvoje akciového kurzu patméa obrazku 2.6.

2.3.2.J.P.Morgan
Na obrazku 2.8 je znazamm vyvoj akcii spolénosti J.P.Morgan v obdobi &na 2002 az
biezna 2010Cervena kolmice odduje prvni a druhé analyzované obdobi. V prvnimaitide
opét patrny vyrazny rostouci primarni trend, ktery byliruhém obdobi vyEtlan znatelnym
propadem trvajicim az do prvni poloviny roku 20Q@l za&atku druhé poloviny roku 2009 je

patrny rostouci sekundarni trend, ktery j&watletnich intervalech korigovan.

Obréazek 2.8 Vyvoj kurzu akcie J.P.Morgan v obdobi 6/2002 — 03/2010
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Zdroj: Microsoft Excel
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Na nésledujicim obrazku 2.9 je zndzoriskutény vyvoj kurzi akcii spolénosti J.P.Morgan
spolu s kivkami zachycujicimi predikce jednotlivych vyuZzitymeuronovych siti. Skutey
signal generovanytwodnic¢asovouradou poukazoval na prodej. Kurz akcii J.P.Morgamipr
den sledovaného obdobi, tj. 05.11.2007, byl 42,1SDUa posledni den, tj. 19.02.2008,
sledovaného obdobi byl 42,12 USD (z obrdzku to meiti§ patrné). Vzhledem ke zvolené
investini strategii Buy&Hold se jakoZto ziskovytiptup jevi sell short akcii J.P.Morgan. Na
druhou stranu, vSechny vyuZzité neuronové, sitvyjimkou MLP 1-9-1, predikovaly prodejni,

tedy spravny signal vedouci sice k malému, alewzisk

Obrazek 2.9 Znazorréni predikci neuronovych siti v prvnim sledovaném otbobi
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Zdroj: Microsoft Excel

V nésledujici tabulce 2.2 jsou zachyceny vysled&yranovych siti dosahované v obou dvou
analyzovanych obdobich.

V prvnim obdobi neuronové &jts vyjimkou jedné z nich, predikovaly spravny, gejmi
signdl. Neuronova 8itypu RBF 1-133-1 predikovala signal ,drzet, cog szhledem

k nepatrné odchylce kurzu prvni a posledni den jakb sprava vyhodnoceny signal.
V obdobi 2002 — 2007 byly neuronové&sitpredikci uspsné.

V druhém obdobi, zahrnujicim strmy pad a nasledmamtni vzestup, nedokdzala neuronova
sit” kvalitné predikovat trend budouciho vyvoje kurzu, nése domnivam, Ze se ,néla"“ na
datech obsahujicich jak samotny pad, dakt€ny vzestup. Podle obrazku 2.8 je patrné, ze
v obdobi testovani (konec druhého obdobi) prZeéinal, po dlouhém obdobiistu, ogtovny
prudky pokles kurzu akcii. Siziejmé¢ predpokladala, Ze pokles (na zakladistorické
zkuSenosti z minulého obdobi) bude mnohem del3edilpvala signal ,prodej“. Domnivam
se, ze trend byl vyhodnocen sprévien gedpowd zaala v réjakém z lokalnich extréin
funkce ¢asovérady kurzu a byla ukamna taktéz v extrému. ¢koli byl trend gedpovzen

spravr, signal byl vyhodnocen Spatn
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Tabulka 2.2 Vysledky predikci neuronovych siti na krzech akcii J.P.Morgan
J.P.MORGAN

2002 - 2007

10.95%

7.28%

12.41%

10.23%

12,64%

7.61% 11.54% 11.57% 6.41%

drZet

prodej

prodej | nakup | prodej | prodej | prodej] | prode] | prode] |

18.64%

3.21%

4.02% 5.19% 5.65% 2.99%

drzet | prode] | prodej | prodej | prodej | prode] | prodej |

Zdroj: Statistica a vypity v Microsoft Excel

2.3.3. Furmanite
Vyvoj kurzu akcii spolénosti Furmanite je znazam na obrazku 2.10. Rostouci trend

v analyzovaném prvnim obdobi je zastoupen tmavomoé&erchovanou kvkou. V druhém
analyzovaném obdobi, na rozdil okghchozich akcii, je taktéz patrny trend. V tomiipad
jde o Zetelny klesajici trend, ktery se ke konci analyz@leo obdobi, tj. Zgtku roku 2010,

méni v rostouci.

Obrazek 2.10 Vyvoj kurzu akcie Furmanite v obdobi 8/2005 — 03/2010
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Zdroj: Microsoft Excel

Na obrazku 2.11 jsou graficky znazény predikce budouciho vyvoje kurzu akcii sgolesti

Furmanite v prvnim sledovaném obdobi. Z obrazkwpa#rné, Ze ex-post spravny ziskovy

v

na zaklad kterych byly usuzovany obchodni signalyét Rrybranych neuronovych siti
predikovalo vhodnost nakupniho signaldtgi poukazovaly na prodej. Na zaktadtSinové
shody byl vybran signal k ndkupu, ktery se posktaéspravnym (ve smyslu ziskovym).
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Obréazek 2.11 Znazorréni predikci neuronovych siti v prvnim obdobi

15,00
14,00 - —— Furmanite
13,00 - ——MLP 141
12,00 — < MLP 1-0-1
11,00 ~ —
——MLP 1711
10,00 -
——MLP 181
9,00 -
800 —— RBF 1-54-1
7,00 S RBF 1-52-1
6,00 : : : : : MLP 10-7-1
MLP 50-17-1
,»‘]/6?) ,»".1/6% \/‘1/69) ,»"1/69) \/‘1/6% "1/6?)
&.0 &.0 \9.0 ch.O ,9.0 & MLP 50-10-1

Zdroj: Microsoft Excel

V tabulce 2.3 jsou shrnuty vysledky predikci newwoych siti pro spolmost Furmanite.
V prvnim analyzovaném obdobfipaSely neuronové sgitspolu s vyvojem skuteé kurzovée
fady ex-post shodné signaly. Volatilita akcii Furiteubyla relativié vysoka (39,30%), coz je
ziejmeé i ze strmého poklesu kurzu znazoeho na obrazku 2.10. Fgs znanou korekci na
konci roku 2007 a nasledné vyrovnani kurzu nastgmivodni hodnotu dokazala neuronové si
piedpovidat spravny obchodni signal.

Domnivam se, Ze vzhledem kéemému (klesajicimu) trendu v druhém obdobi vykazuj
neuronova $i schopnost seipusobit informacim obsaZzenym v historickésoveiak a
kvalitn¢ je predikovat. &koli se jednalo o klesajici trend, dokazaléd sidatcasoverady
spravié vyhodnotit a generovat na obdobi prvnicésim roku 2010 ndkupni signal, ktery byl
ve sledovaném obdobi G§my. Volatilita akcii spoknosti Furmanite byla v obdobi finémi
krize velice vysoka (45,95%).

Tabulka 2.3 Vysledky predikci neuronovych siti na kirzech akcii Furmanite
FURMANITE

11.62% 15,54% 21.71% 19.25% 12.69% 10.19%
nakup nakup prode prade nakup prode prode

15.03% 12.52% 14.68%
prode nakup nakup nakup nakup pradej prade]

45.95%

Zdroj: Statistica a vypity v Microsoft Excel
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2.3.4. Owens lllinois
Na obrazku 2.12 je znazam vyvoj akcii spolénosti Owens lllinois. Tyto akcie se taktéz
nevyhnuly bodivému vyvoji na finagnich trzich. V prvnim obdobi je‘gimy rostouci trend,
ktery pokr&oval od poloviny roku 2006 do poloviny roku 2008adiedoval strmy pokles,
ktery byl posléze nahrazen silnyfistem. V poslednich dnech probih&bpistova tendence,
ktera je piblizné rovna drovni konce roku 2006. V druhém obdobi nelld mého nazoru,

jednozné&né ukeni primarniho trendu.

Obréazek 2.12 Vyvoj kurzu akcie Owens lllinois v obdbi 07/2004 — 03/2010

70,00

60,00

50,00
40,00

30,00

20,00 = Qwens lllinois (USD)

10,00

0,00 T T T T

Zdroj: Microsoft Excel

Na obrazku 2.13 jsou zachyceny jednotlivé predikgaranych deviti neuronovych siti. Podle
obrazku je Pejmé, Ze ex-post spravny obchodni signal byl nakugaery je 100%

neuronovych siti predikovan sprévn

Obrazek 2.13 Znazorréni predikci neuronovych siti v prvnim obdobi

52,00
— Onens
50,00 —  MP151
48,00 | — MLP 1101
—  MLP161
46,00
— MLP 1071
44,00 | 4 MLP 10-4-1
N\ L
AY "—_’—-_’-__
2,00 1= < MLP 50-21-1
MLP 50-20-1
40,00 ‘ ‘ MLP 50-18-1
14.12.2007 14.01.2008 14.02.2008

Zdroj: Microsoft Excel

Nasledujici tabulka 2.4 popisuje dosazené vyslepkigdikci neuronovych siti na akciich

spole&nosti Owens lllinois.

41



V prvnim obdobi byl znatelny priméarni trend, kteryhovoval vyhodnocovani a predikcim
neuronovych siti. Nakupni signél byl ve 100%ppdech generovan shadee signalem ex-
post generovanym na skuite casovérack.

V pribéhu druhého obdobi nebylo mozné nalézt primarnidtdesmrzu a neuronova tsiedy
musela hledat jiné moznosti, jak nalézt vztahy mestupnimi daty. Na testovacim obdobi
predikovala signal k prodeji, ktery ale nebyl v@anani s analyzou historick@sovérady ex-

post uspsny.

Tabulka 2.4 Vysledky predikci neuronovych siti na krzech akcii Owens lllinois
QWENS ILLINOIS

4,82% 7.86%
nakup nakup
35,69%

13.10% 14.40% 14.19%
nakup prodej prodej prodej nakup prodej prodej

Zdroj: Statistica a vypity v Microsoft Excel

2.3.5. Renaissance Re
Na obrazku 2.14 je znazam vyvoj kurzu akcii spolosti Renaissance Re. V obdobi od
konce roku 2004 do konce roku 2005 byl patrnydkoinmedwdi trend nasledovany v dalSim
obdobi, do konce roku 2007, rostoucim trendem.hém analyzovaném obdobi je obtizné

urcit smer vyvoje primarniho trendu.

Obrazek 2.14 Vyvoj kurzu akcie Renaissance Re v obti 11/2004 — 03/2010

70,00

60,00

50,00

40,00

30,00
= Renaissance Re (USD)

20,00

10,00

0,00

T T
> 6 A s
’\90 ’],Q’Q @Q ’190 "90
"y "y Ny N N “a
SN N N S
L e .

Zdroj: Microsoft Excel
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Na obrazku 2.15 jsou znazeny predikce vybranych deviti nejkvalé§ich neuronovych siti.
Sest siti z deviti predikovalo signal k nakupu,rktbyl nasleds ex-post vyhodnocen jako

ziskovy.

Obrazek 2.15 Znazorréni predikci jednotlivych neuronovych siti v prvnimobdobi

68,00
66,00 — —— Renaissance
64.00 | —— RBF 1-61-1
—— MLP 10-13-1
62,(X)
—— MLP 10-10-1
60,00 - \ —  MLP 1.81
58v00 1 —MLP 161
56,CD MLP 1-10-1
54,00 — MLP 1-51
A\
%@%% cs?’é?’é?’s?’s?’s?’ MLP 50231
NN ARNG 0'» 0'» 0'\' 0'\' (51’ MLP 50-26-1
SO A N N g

Zdroj: Microsoft Excel

V tabulce 2.5 jsou shrnuty signaly predikované aylymi neuronovymi s¥mi aplikovanymi

na akcie spolmosti Renaissance Re.

V prvnim analyzovaném obdobi se neuronovym sitimafilo predpowdét spravny nakupni
signal. Je patrné, Ze zasluhu na spravné daneredikci, potazmo generovaném signalu, ma
praw relativre silny rostouci trend a nizka volatilita akcii Rmsance Re (12,36%).

Ve druhém obdobi neuronovéssits@Esné nebyly. Na grafu vyvoje akcii Renaissance Be js
zretelné vykyvy, na jejichz fibéh se neuronova tsinaila. Ke konci sledovaného obdobi
probihalo testovani. V testovacitase 28 dni nedoslo k razantnimu vyvoji kurzu, reaykse

sit nawtila a nebyla proto schopna se v daném kratkém dbwhbit rozpoznavat noveé vztahy

mezi daty a reagovat tedy sprévra nastalou zému v chovani kurzu akcii.

43



Tabulka 2.5 Vysledky predikci neuronovych siti na irzech akcii Renaissance Re

RENAIS SANCE RE

2004 - 2007

6.32% 491% 6.95%
prodej |
12,36%
nakup
nakup
ANO

517% 3.60% 5.21% 8.22% 9.56%
nakup ndkup | nakup | prodej | prodgj | nakup | prodej | nakup

6.17% 7.27% 4.62% 5.27%
prodej | prodej prodej | prode] | nakup

58.62%
prodej
nakup
NE

3.02%
prodej | nakup

Zdroj: Statistica a vyptty v Microsoft Excel

2.4. Vyhodnoceni Usp éSnosti ex-post predikce neuronové sit  é

V piedchozi kapitole 2.3 byly shrnuty predikce jedmytth vybranych neuronovych siti a jimi
generované obchodni signaly. Ukazalo se, Ze v pnamialyzovaném obdobi, v letech 2002 az
2007, predikovaly neuronové &it testovaném obdobi ve 100%padh spravny signal, ktery
souhlasil se signalemiipasejicim ex-post zisk. Vtomto obdobi byla patta&téz nizsi
volatilita kurzi akcii, v piméru 18,65%. Neuronové 8iprokazaly, Ze jsou schopné se vztahy
mezi daty historick&asovérady ,nauit* a umi je uspsnre aplikovat za pedpokladu, Ze se
vyvoj kurzu v testovaném obdobi nebude vyraadliSovat od obdobi, jehoz vztahy se &ibu
rozeznavat. Z tohotougdtodu se domnivam, Ze je-li mozné na trhu naléniy gkimarni trend,
popr. déle trvajici sekundarni trend, neuronové giinaseji spolehlivé vysledky. OvSem, neni
vhodné se spoléhat na predikce prvni neurono¥é lgira je vytvéena a natena. Naopak,

myslim si, Ze nejkvali)Si predpowdi je mozné ziskat prastdnictvim natrénovanic¢kolika

e

Iv 7

(podle minimalni odchylky predikce neuronové& 99t skuténého ptibéhu nejmladSich 5%
dat pvodni historickééasovérady). Nasledé je zapotebi vyhodnotit signaly generované
jednotlivymi neuronovymi sdmi a investovat podle &Sinové shody v dopoéenych
obchodnich signalech. Schematicky je mozné posyugivani neuronovych siti pro predikce
v této praci charakterizovat takto:
[A.3]
* Vybér ndhodné dostataé¢ dlouhécéasovérady zavrecnych kurzi likvidnich akcii na
NYSE.
* Rozcleni dat historick&asovéirady v pondru 95% a 5% (tato nejnéjdi data Wi
souwasnosti, slouzici pro éteni kvality predikce, budou protfsieznama).
» Rozcleni 95 % historického Useku dat na obdobi délk8ogoceni) a
20% (validace).
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= Volba paramefr vytvaenych neuronovych siti (typ &itpatet vrstev a
neurori v nich, pop. vahy synapsi).

= Nalezeni pblizné 10% nejspolehligSich siti (lichy poet) podle
parametrutraining performancektery signalizuje, s jak malou chybou
je dana sischopna predikovat do budoucnosti.

» Vytvorieni predikce na obdobi 5% dat pieshictvim vybranych 10% nejkvalij§ich
siti.

» Vyhodnoceni kvalitydchto predikci porovnanim s 5% dat skut@casovérady, kterd
zustala pro siutajena.

» Generovani signal (na zaklad predpovdi vyvoje kurzu akcii), kteréimesou zisk
pii investovani podle dopokani neuronové git jak pro nakup, tak pro prodej
(predpoklad povoleni sell shortu akcii).

* Vyhodnoceni generovanych sigagbrostednictvim ¥tSinové shody vybranych 10%
neuronovych siti.

» Aplikace strategie Buy&Hold k prvnimu dnirgdpowdi a provedeni ogaé pozice
k poslednimu dniiedpowdi.

* Vyhodnoceni spravného signalu neuronove (giskovosti investice) v porovnani s ex-
post spravnym signalem generovanym daognim Useku 5% datasovéiady kurzu
akcii.

Predikce budouciho vyvoje kurzu akcii v druhém diid@a na ni zaloZené obchodovani,
negineslo dobré vysledky. Z&ti provedenych analyz byly pouze&ziskové. Tento vysledek
pri¢itam neschopnosti neuronovych siti postihndiuitzRoumani vztat casovychiad kurzi
akcii novy, nepedpokladany vyvoj kurfzakcii na burzovnim trhu, ovliwny nastalou finagni
krizi. Ackoli byly jednotlivé analyzované spgéleosti vybrany pomoci generatoru nahodnych
¢isel, rekteré z nich podnikaji v kibvych oborech ekonomiky — v potravisfvi a ve
financich. Propad kurzu akcii finém spol€nosti J.P.Morgan o 70,4% se zda pochopitelny,
na druhou stranu zaji8vna Renaissance Re pocitila oslabeni svych aken®,0 46,2%.
Velice me prekvapil propad potravirtaké spolénosti H.J.Heinz. Domnivala jsem se, Ze
potravin&ské spolénosti jsou v obdobi krize propadiSeteny, neb6 odwtvi potravindstvi je
nezbytné aadi se mezi neutralni, co sei¢yreakce na pozici ekonomiky v hospiské&m
cyklu. Spolé€nost H.J.Heinz realizovala v obdobi fikankrize 40% pokles kurzu svych akcii.
Shodny pokles kufzsvych akcii 0 83,4% zazily spdleosti Furmanite a Owens lllinois, ®b
dvé spole&nosti podnikajici v oblasti sluzeb. | u tohoto &tW neni pokles kurzu akcii v déb
recese fekvapivy, nebt odwtvi sluzeb by se #o chovat procyklicky spolu s hospadkym
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cyklem. Neuronové sitnepredikovaly dofe v obdobi vysoké volatility kuéizakcii (u akcii
spole&nosti Furmanite az 45,95%). Naly se rozpoznavat vztahy v obdobi vysoké fluktuace
kurzu a nebyly poté schopny spréuwreagovat na obdobi zklidni ve vyvoji kurzu. Akcie
spolg&nosti J.P.Morgan, H.J.Heinz a Renaissance Re ezl roku 2010 blizi svymi
hodnotami kuré k Grovni konce roku 2007. Naopak, @&tk sluZzeb, zastoupené spaiestmi
Furmanite a Owens lllinois, se vzpamatovava pomalejejich kurzy jsou pblizné na

poloviéni Urovni v porovnani s kurzy konce roku 2007.
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3. Aplikace Elliotovych vin pro predikce kurz G vybranych
akcii

Ve tieti kapitole se soustdim na vyuzivani specifického grafickéh#éispupu technické

analyzy, kterym jsou Elliotovy viny. Obchodni sigyyagenerované pomoci Ellitovych vin

spolu s dalSimi dtma indikatory, Ellitovym oscilatorem a indikatoreRSI, porovnam

Z hlediska usgBnosti predikci se skufieym signalem, ktery vedl v minulosti k zisku.

3.1. Elliotovy viny

Aplikace Elliotovych vin pro predikce na akciovyttaich je zaloZzena na individualnim a zcela
subjektivnim pistupu. Uspdné hledani formaci v grafickém znazsrikurzi akcii je zavislé
na zkuSenosti analytika a jeho intuici. Tentéspup ma mnohé kritiky, avSak myslim, Ze ho
nelze jednoznm¢ zavrhnout. ZkuSeny analytik, vyuzivajici své zstilge schopny reagovat
na ukity vyvoj kurzu na zaklagl svého vlastniho ,algoritmu®,c&oli by mozna nebyl schopny
ho slovré formulovat. Za¥ry grafické analyzy akcii neni moZnéitipo statistické metody
indikatori technické analyzy a z tohotdwbdu se stavaji téem kritiky. Ve své praci bych se
chitla zangfit na tento specificky nastroj s vyuzitim softwaAmiBroker, uréeného pro

technickou analyzu akcii.

3.1.1. Nalezeni aktualni pozice v systému Elliotovy ch vin
Nalezeni pozice v systému Elliotovych vin je prepd&mou analyzu kéové. Existuje skolik
pravidel, ktera by toto hledanisgha usnadnit. V fipad rostouci viny by:

e druha vina nera byt nikdy niZsi, nez prvni vina,

e tieti vina nemila byt nejkratSi ve smyslu ,vertikaIni vzdalenostiedy rozdilu cen,
(zpravidla byva nejdelsi),

e tieti vina néla presahovat prvni vinu,

e (tvrtd vina ngla klesnout pod vrchol prvni viny, ale néla by poklesnout pod jeji
zatatek,

e péata vina mohla, ale nemusel@yysit teti vinu.

Na nasledujicim obrazku 3.1 je nazbmachycena&Sina pravidel Elliotovych vin. Vifpact
prvniho zeleného systému vin druha vina nekleséd zmédtek prvni viny, iteti vina neni
nejkratSi (tou jectvrta vina) a zarowe tieti vina esahuje prvni vinu (vifpad rostouci
impulsni viny, v pipac klesajici by tomu @&o byt naopak)g¢tvrta vina poklesla pod uroie
prvni viny a pata vinaipsahla urowe treti viny. Nasleduji korelni viny a, b a c, které se

pohybuji v opaném snéru, nez vina impulsni.
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Obrazek 3.1 Aplikace pravidel Elliotovych vin na kuz akcii Furmanite

Furmanite.- Glose = 349 3

Thiay Liun Lul TAug e et Moy Dec ali

Zdroj: AmiBroker

3.2. Metody zaloZené na aplikaci Elliotovych vin
K aplikaci Elliotovych vin je mozné fstoupit dv¥ma odliSnymi zpsoby. Prvnim z nich je
metoda hledani vin v historick@sové&adk kurzu akcii a nasledné vyhodnocovani obchodnich
signéti, které v minulosti pndSely zisk. Druhym ifistupem je metoda ,ex-ante“, kter4 na
historickécasovérads hleda posloupnost vin, jejichz trend na zaklddsavadniho vyvoje vin
piedpovi do blizké budoucnosti.
Ve sveé préaci zvolim druhyifstup, tedy pedpovidani vyvoje trendu kurzu akcii na zaklad
dosavadniho vyvoje dar@sovérady. Na historickych datech budu predikovat trerulizké
budoucnosti. Tento trend néslédporovndm s vyvojem, ktery byl v minulosti skérgm.
Z tohoto divodu je nutné siip studiu nasledujicich obraglkuvedomit, Ze &koli zname cely
graf ¢asovértady, fed vyzngenym c¢asovym oknem pro predikci nastava okamzik, kdy
nasledujici vyvoj nezname a snazime se pouze radakstorického vyvoje Elliotovych vin
predikovat, jak se bude kurz vyvijetigdestiram, Ze se nepovazuji v oblastéomani
Elliotovych vin za odbornika. Jedna se o velicehiimlalni gistup a je prawpodobné, Ze
viny mohou bytttendi identifikovany odlisg. P hledani vin jsem kladla maximalniuchz na

splreni pati zakladnich kritérii pro identifikaci Elliotovyctin (viz vyse).

3.2.1. Elliot Gv oscilator
Jednim z fistupi pri identifikaci Elliotovych vin je vyuZivani Elliotea oscilatoru. Tento
technicky indikator vyjatlje divergence v paté wWna umo#uje odhalit s vysokou
pravdEpodobnosti (94 %) kone&tvrté viny. Béhem ¢tvrté viny protne oscilator linii nuly,
okolo které se pohybuje.fa@ti vina je uéena nejvysSim bodem dosaZenyii grafickém
znazorrni oscilatoru. Koneci¢ti viny je mozné odhadnout i pomodilgizného vypdtu.
V 83 % pipadi se konecitti viny nachazi vifblizné vzdalenosti rovné vynasobeni vysky
prvni viny¢islem 1,618 aipctenim k vySce druhé viny.
Program AmiBroker nenabizi v rdmci indikatértechnické analyzy Elliégi oscilator. Neni
vSak slozZité si ho pomoci jazyku AFAriBroker Formula Languagenaprogramovat. Jedna

se o rozdil dvou exponencialnich klouzavychnpira, které se péitaji ze zagrecného kurzu
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akcii s odliSnou délkou 5 a 35 (obchodnich) dnikl@dnim algoritmus vyp&iu je popsan
vzorcem [3.1].
[3.1]
EMA (Close, 5) — EMA (Close, 35)

Hodnoty Elliotova oscilatoru vychazeji z historokasovérady a jsou v disledku charakteru
vypoctu samotného exponencialnihaipéru zpozéné o 35 dni. £asového useku 35 dni je
vytvarena predikce na 36. deéasového obdobi. Nasletise mivodnicasovy Usek o nejstarsi
hodnotu zkréati a o nejn&)&i prodlouzi. Profedpowd budouciho trendu budu tedy vychazet
z posledni predikované hodnoty (tzn. 36. hodnotglguniho casového ramce), ktera je
zarove prvni hodnotou sledovaného prethiho obdobi, viz obrazek 3.2. Zelenou barvou jsou
znazorgny okamziky, kdy je vhodné akcie nakupovat. V tonokamZziku se kurz akcie
nachazi vetvrté virg (resp. ve druhé), ktera ma v ramci impulsni vipgay trend. Pokud se
kurz akcii nachazi v rostouci impulsni &lpoté v piibéhu étvrté (potazmo druhé) viny dojde
ke korekci, kterd bude &p vystidana rostoucim trendem. Tyto okamziky jsou vhodnym
k ndkupu daného instrumentu. ©pg, prodejni signal je generovan v ostatnitipgdech a na

obrazku 3.2 je zobrazeervenou barvou.

Obrazek 3.2 Schéma vyuziti vypé&u Elliotova oscilatoru pro predikce vyvoje kurzu akcii

H.J.Heinz- Elliotly oscilétor = EMA(Close 53 - EMA(CIDSE 35 =-0.26. . ... ... i et daaidalda e b ] 20 uz|
FE vypocitana 35, hodneta .o L B P . R P 10
i il : | | &
: : ‘ L
Unis | ‘ | _20 i
] @
e .. -l-40 E
\ &
Tapr Thay Tun TJul TAug TSep  ToOct THov TDec T4 Taug TSep Toct Th
H. Heinz- Close = 48.43 1 62.0
klowe sy prumer z 7S hodnot H : SU.U IE‘
skuteény trend JB.D w
o 3 e .
.................. d 160
X : "
Tapr Thiay TJun T TAug TSep  ToOct Moy TDec  T2008 'Feb  TMar  Tapr TWay TJun TJul Taug TSep Toct oY

Zdroj: AmiBroker a Upravy v InkScape

Sledované obdobi, pro které predikuji budouci vykoyrzu, je vyzn&ené cerchovanym
obdélnikem. Redpokladam — li, Ze je dne 2.1.2008 a snazim e [predikovat do budoucna
trend vyvoje kurzu, zndm pouze posledni, 36. hadréiliotova oscilatoru. Pomoci této
hodnoty se rozhodnu o nakupiuprodejf* dané akcie. Z horniho panelu obrazku 3.2 je patrné
Ze oscilator dopoxioval ndkupni signal. Vstoupim tedy do dlouhé pozige 2.1.2008 a budu

2 Pozn.: | nadéle ve své pracedpokladam, Ze sell short akcii je dovolen.
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akcie drzet do posledniho dne testovaného obdeldi, 14.4.2008. Naslednvyhodnotim
aspesnost daného indikatoru.

Dne 2.1.2008 byl zé&vesny kurZ> akcii spolénosti H.J.Heinz ve vysi 45,52 USD za akcii.
Zawrecny den, tj. 14.04.2008, ¢hkurz akcii hodnotu 46,81 USD. Pokud jsme obchatiava
zaklad doporieni Elliotova oscilatoru, bylo v tomtdasovém obdobi 71 obchodnich dni
mozné dosahnout zisku 1,29 USD na &RciSkutény vyvoj kurzu akcii je znazoén na
dolnim panelu téhoz obrazku. Zho je ve sledovaném obdobi patrny mirostouci trend.
Predikce Elliotova oscilatoru tedy byla spravna @ipact jejiho vyuZziti by vedla v minulosti

k zisku.

3.3. Predikce zalozené na Elliotovych vinach
V néasledujicich podkapitolach budu analyzovat viostii nevhodnost pouzitych nastioj
technické analyzy pro predikce vyvoje kaurakcii vybranych spotaosti. Predikce probihaji
na historickych dennich datech ve dvou odliSnyctoblich — od roku 2002 do konce roku
2007 a naslednod paatku roku 2008 do koncedrzna roku 2010.
Predikce vyuZivajici datgasovérady v letech 2002 az 2007 probihaji v terminu dd2®08
do 14.04.2008. Jedna se taktéZ o obdobi #if’dstejré jako v fedchozi analyze pomoci
neuronovych siti. Predikce druhého obdobi probiidagrminu od 4.1.2010 do 19.3.2010
(obdobi dlouhé 53 dni). @bdvé sledovana obdobi jsou vyzfema v obrazcicktervenym
cerchovanym obdélnikem. 8asovém rozmezi tohoto obdobi neznaemsovouradu a snazime
se ji predikovat. Skut@a casovarada je sice v obdélniku znazeéna, ale slouzi pouze pro
nasledné vyhodnoceni spravnastnespravnosti fedikovaného trendu vyvoje kurzu akcifi P
predikcich pomoci vybranych metod nebyla branaahav

Pro porovnani usgnosti predikci pomoci identifikace pozice v ransgisttmu vin jsem
vybrala alternativni metody. Jednou z nich je vyseininy Elliotav oscilator zaloZzeny na
klouzavych pimérech. Druhym z alternativ je technicky indikator IRBRSI je oscilatorem
zalozenym na ,vnihi sile® dané akcie. Indikator RSI iqupoklada, Ze, dojde-li
k dlouhodobému poklesu kurzu, je v budoucnu ptpedobné, Ze kurz Zme fist a tedy, Ze
kurz akcie roste a klesa vipnéru stejié. Jedinym parametrem indikatoru RSI je délka
zkoumané periody ve dnech. Jeji volb&ujg, jak ¢asto budou nakupni a prodejni signaly

generovany. Volby tohoto obdobi zavisi na analytikapravidla jsou mezi 9 az 25 dny. Ve

% Pozn.: Pro zjednodu3enieplpokladam, Ze vSechny realizované obchody bylytashny za zagresny kurz
téhoz dne.

% pozn.: Pro zjednoduseni neni brana v Gvahu pladah& vynosi, poplatky spojené s obchodovanirrep
brokerskou spolmost, ani nadklady spojené se&mu CZK do USD.

2" Pozn.: Jedna se o 5% daegchoziho obdobi.
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své praci jsem zvolila délky 15 dnCim krat3i délku periody zvolime, tim vice sighal
indikator @inese, ovsem budou mezi nimi vice zastoupeny sigaésné. Vzorec pro vyget
indikatoru RSI je popsan nasledujicim vyrazem:

[3.2]

100
1l+rs’

RSI =100 -

_ X kurzovych ziskii za poslednich 15 dni
~ X kurzovych ziski + Z kurzovych ztrat

kde rs

Signaly generované indikatorem RSI vyhodnocuji pattbsazené hodnoty. Je-li hodnota RSI
vySSi nez 30 bad(tj. protne-li hranici 30 bai), jedna se o nakupni signal. Pokud je prorazena
linie 70 bodi (resp. hodnoty tohoto indikatoru se¢bprati pod hranici 70 bdd, jedn& se o
prodejni signal. V fipadech, kdy neni mozné jednozma rozhodnout o interpretaci
budouciho vyvoje RSI, vyuzivam papy zpisob interpretace — prorazeni hranice 50tbod
Protne-li indikator RSI hranici 50 badzespodu, jedna se o dop&eni k prodeji, naopak,
protne-li indikator RSI tuto linii seshora, jedréd® ndkupni signal.

3.3.1.J.P.Morgan
V prvnim analyzovaném obdobi jsou Elliotovy vinydzorrény na obrazku 3.3. Zo¢tladngjSi
analyzy je rejmé, Zectvrta vina nepoklesla pod hodnotu vrcholu prvniyvlNa druhou stranu
pravidlo tykajici se poklesttvrté viny pod vrchol prvni je pouze dopoujici. Je patrné, ze
identifikace vin neni vzdy jednozéeé. Usekéasovérady véerveném ramku ,neni znam®.
Snazim se predikovat vyvoje trendu vtomto obdpbimoci aproximace ifplizného
dosavadniho vyvoje Elliotovych vin. Z obrdzku lzgist pitibeh celého procesu Elliotovy
viny s impulsnimi a korelimi vinami a,b a c. Podle tohoto vyvojeedpokladam, Ze by ve
sledovaném uUsekudo dojit k vzestupu, nelvgoiredpokladam fichod prvni impulzni rostouci

viny.

Obrazek 3.3 Elliotovy viny aplikované na akcie J.morgan v prvnim obdobi

JPMorgan-close=3526 .. ... ... .. e e el e oo | 540 Q

- : ; :
1 ; 'rv\v,r-f\ b P b pdhadt ;
o R Y :

: a : :

480

| azo E
w
"

anao

<[ 240
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Ta T T ToTa Ts To TN TD Tz006 ™ Ta T 70 o TA Ts To TN TD Tao07 IwM TA Tw To Ty Ta TS To TR TD 12008 ™M Ta Tm 70 10 TA TS TO TNTD T2008 TM TA TW T
» [ M} Sheet 1 {Sheet 2} Shest ), Sheet 4 Sheet 5 % Sheet 6, Shest 7 ), Sheet 8 /< >

Zdroj: AmiBroker
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Elliotav oscilator pinesl ,posledni* znamou hodnotu dne 31.1.2007. Taidnota je blizka
nule, ale nachazi se pod nulovou linii. Nalézamdesy ve druh&i ¢tvrté vire Elliotovy
posloupnosti vin. V tomto obdobi je vzdy vhodné inkakoupit, neb6é druha actvrta vina
jsou ,korekni* v ramci gti-vinného systému a nasleduji po nich impulsnitaosi viny

s paadovymgislem fti ¢i pét. Elliotav oscilator tedy generuje signal k ndkupu.

Obrazek 3.4 Vyvoj Elliotova oscilatoru aplikovanéhona akcie J.P.Morgan v prvnim obdobi

J.P.Margan - Elliotdv oscilator = EMA{Close 5) - EMA(CIose,351=-380. .. ... .. B L T A S I - ] a
H R : ) ]

..... 2.0 &=

T qll - : T[T WRITTITILTRTIT ) w8

4 T e |

i : | : Sl @

ETETTRTR TINees ] ' S P,

Zdroj: AmiBroker

Pro alternativni porovnani jsem zvolila indikatoSIR Nakupni¢i prodejni signaly jsou
generovany fekracenim hranic 30 a 70 b8dRSI se ped sledovanym obdobin¥ipliZilo
k doIni hranici, coZz nazgaje moznost budouciho nakupniho signalu. Stejnyidsapem je

mozné vyhodnotit signal protnuti 50 bodové hranip@slednim tydnu prosince roku 2007.

[T T T LA | ﬂﬁ

V J
W Taig Tsep  Tod Mo TDec Y008 Treb  Twar Taw Tay T Tl Ay T Tt |

Zdroj: AmiBroker

V druhém obdobi ®ly impulsni viny klesajici charakter, korak viny proto nély rostouci
trend. V predikovaném obdobi seaka rozvijet prvni impulsni vina. Podle myciegpoklad
(dosavadniho vyvojeifplizného tvaru ,u“) by prvni vina #a mit rostouci charakter. Z tohoto
piedpokladu jsem dopotia signal k nakupu.

Obrazek 3.6 Elliotovy viny aplikované na akcie J.mMorgan ve druhém obdobi

TP Margan- close = 43.07 N BeEerG <
Behalo 0600660868 0g660060066066 606 60660066066 6080066666 6066 6086066653006 006660 6606866060 CE G § 6 6D |
A H
’\'\ s ERE: 36.0 =
: gv L]
g B : 30.0 ar
a H *
Thiay  Vdunm  TJal Thug  'Sep 'Ot Thow TDec 12000 TFeb  'War  TApr Thay  TJun TJal Tiog  TSep ToOct  T'Mow  TDee 12010 TFeb  Thar |
» | M Sheet 1 #Sheet 2 Sheet 3% Sheet 4%, Sheet S % Sheet 6%, Sheet 7 % Sheets /4 >

Zdroj: AmiBroker
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Obrazek 3.7 nazkaje na ukoweni vhodného obdobi pro nakup a dogaje dané akcie

nakratko prodat.

Obrazek 3.7 Elliotiv oscilator aplikovany na akcie J.P.Morgan ve druhé obdobi

JP.Morgan - Elliotlv nscilator = EMACIose 51 - EMAICIDSe, 350 = 145 .. . L Cprerersrsrsrasassess 6.0 a
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Zdroj: AmiBroker

Indikator RSI doporéoval pred rekolika dny nakupni signal. JelikoZ se cena ak@idia ode
dne doportiovaného signalu nezmila, domnivdm se, Ze je vhodné signél k nakupu

respektovat.

Obrazek 3.8 Indikator RSI aplikovany na akcie J.P.Morgan ve druhém obdobi

JP Margan- RAI(15)=62.14 : ‘ —
Mg R=iz T o T
- | #
. ‘ {
AET Rl
Teh ar Tapr TMay Tun Tou Thug T3ep Toct TWov TDec T2009TFeh TWar TAmr Tay Toun Tl Taug TSep T0ct TWov TDec T2070TFeh Thar

Zdroj: AmiBroker

3.3.2. H.J.Heinz Copany

Na obrazku 3.9 je znazammy systém Elliotovych vin a predikovany budouci sywe
sledovaném obdobi. Dle mého nazoru pholou ve sledovaném obdobi katekviny b a c.
Odhadnout jejich fesny vyvoj je nesnadné, ne-li nemozné. DalSim pgrabm, ktery
v prognozach shleddvam, §asova délka vin. Neni moZnéegré urit, zda ve sledovaném
obdobi dojde pouze ke korekciiinzda nastoupi novy trend reprezentovany prvniwlirodle
vyvoje pedchozich i vin (tvaru obraceného u) se domnivam, Ze by ke ntly
signalizovat pokles kurzu a tedy prodejni sign@kwrl by ovSem korekce byly slabé (coz si
podle dosavadniho vyvoje netroufdm odhadnout), bylpravépodobné, Ze nastupujici prvni
vina dalSiho systému Elliotovych vin by vedlaiktu, ktery by pevySil pokles zfisobeny
korekénimi vinami. V tomto pipact by doporgeny signal byl nakupni. Avsak v tomtéipack

je velice obtizné se rozhodnout. Podle svého razhibdna zaklagl predchoziho systému

podvin a nadvin, bych se v&akiktangla k prodejnimu signaftl.

% pozn.: Ve skutmosti v8ak bylo ziskové akcie H.J.Heinz nakoupitziskem 1,29 USD na jednu akcii bez
zohledréni naklaai spojenych s obchodovanim.
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Obrazek 3.9 Elliotovy viny aplikované na akcie H.Heinz v prvnim obdobi

H.lHeinz- Clase = 50.00

............ -

2006 T TATM TT 1o TA T To TN TD 2007 T TATM T T0 TA TSTO TN TD 2008 TMTA T 70 T0 TATS TO THTD 2009 ™M TA TM T 70 TA TS TO TN TD 2010 M

Zdroj: AmiBroker

Na nésledujicim obrazku je zachycen Elliotoscilator, jehoZz prvni hodnota sledovaného
obdobi poukazuje na nakupni signal.

Obrazek 3.10 Elliotiv oscilator aplikovany na akcie H.J.Heinz v prvnimobdobi

H.J.Heinz - Elliotdv oscilator = EMA(Close, 5 - EMA{CIose, 35) = -1.26

2.0

(TR \||HH||I|||,|“ i, o |3

I T [T
-1.0
Study o
B=gin: 2.1.2003, Value: 183748
End:  14.4.2008, Value: 484754 .
Toet

Change: -6.6851 (-363.8294)
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Zdroj: AmiBroker

Na zaklad pohybu oscilatoru RSI v poslednich dne¢bdoz&atkem sledovaného obdobi bych
se rozhodla vstoupit do dlouhé pozice a akcie HihuHnakoupit.

Obrazek 3.11 Indikator RSI aplikovany na akcie H.JHeinz v prvnim obdobi

H.J.Heinz - Hormi hranice = 70,00, Dolni hranice = 30,00, RSI(11) = 47.01
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Zdroj: AmiBroker
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Ve druhém sledovaném obdobi je systém Elliotovylth aretelny. V obdobi predikce jsem
odhadovala pokles kurzu.iéti vina nepevySila prvni vinu a proto je mozné, Ze byl cely
postup ukovani vin zaloZen na Spatné identifikaci. #pads, Ze by byl predikovanust teti
viny, je prav@podobné, Ze by v obdobi predikce piola i castctvrié viny, ktera ma ogay
trend nez vinareti. Bylo by otazkou, zda byist teti viny byl dostatény, aby hoctvrta vina
pouze mirg korigovala. V tomto fipact by byl sprdvnym signdlem nakupni, avsak, jak jsem
piedestirala jiz na zatku kapitoly uéovani vyvoje trendu pomoci identifikace Elliotovych
vin, je velice subjektivni.
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Obréazek 3.12 Elliotovy viny aplikované na akcie H.Heinz ve druhém obdobi
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Zdroj: AmiBroker

Nasledujici obrazek popisujegupowd o sledovaném obdobi pomoci Elliotova
Prvni hodnota v predikovaném obdobi ukazuje nagmaignal.

Obrazek 3.13 Elliotiv oscilator apllkovany na akcie H.J.Heinz ve druhénobdobi

oscilatoru.

H.J Heinz,
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Zdroj: AmiBroker

Poslednim ze zkoumanych indikatoje RSI.

v

Grafické znazo#ni poukazuje na budouci

pokles pod hodnotu 30 bbdd Tento vyvoj je mozné vyhodnotit jakozto nakupigngl.

Stejnym zfisobem je mozné vyhodnotit protnuti 50 bodové heanikolik dni pred
roku 2009.

Obrazek 3.14 Indikator RSI apllkovany na akcie H.JHeinz ve druhém obdobi

koncem

llllllllllllll =70.00, Dolni hra —3UUU RE\(‘\U) 48.71 -
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Zdroj: AmiBroker

3.3.3. Renaissance Re

Nasledujici obrazek 3.15 velice nazbrrzobrazuje vyvoj Elliotovych vin.

piedpoklady spravné identifikace pozice vin byly $pp Ve sledovaném obd

VSechny
obi prav

probihal korekni proces prosednictvim viny c, ktery byl nasledovancatkem nasledujici

impulsni viny. Na zéklatl dosavadniho vyvoje kurzurgdpokldddm, Ze nova impulsni vina
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bude mit klesajici charakter. Z tohotévddu se fiklanim k progn6ze spekulovat na pokles

kurzu akcii spolénosti Renaissance Re a vstoupit do kratké pozice.

Obréazek 3.15 Elliotovy viny aplikované na akcie Reaissance Re v prvnim obdobi

Renaissance Re - Close = 48.93 : 5 I
' 7
I
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Zdroj: AmiBroker
Ellitouv oscilator signalizuje v prvni den sledovaného aitichdkupni signal. O Zadné jiné
informace nemizu své rozhodnuti &fi a proto by rozhodnuti (zaloZzené pouze na tomto

indikatoru) bylo nakoupit akcie spdleosti Renaissance Re.

Obrazek 3.16 Elliotiiv oscilator aplikovany na akcie Renaissance Re vymim obdobi

Renaissance Re - Elliotlv oscilator = EMA(CIose,5) - EMA(CIoSe,35) = 1.15
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Zdroj: AmiBroker

Na zaklad indikatoru RSI, ktery se prvni den sledovanéhoobldcpohyboval v oblasti 50

bodi, neni mozné pouze dle jeho hodnoty posoudit, jakgitem spekulovat.

Obrazek 3.17 Indikator RSI aplikovany na akcie Ren&gsance Re v prvnim obdobi

Renaissance Re - Horni hranice = 70.00, Dolni hranice = 3000, RSIC 8 =5447  jesssssssssssssssssssss
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Zdroj: AmiBroker
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Ve druhém sledovaném obdobi se systém Elliotovyohrazvinul do rostouci impulsni viny

korigované itemi klesajicimi vinami. Ve sledovaném obdoliégpokladam vstup do nové

impulsni viny, ktera by, podle mého nazorwlanbyt taktéZ rostouci vinou. Domnivam se
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tedy, Ze spravna reakce je nakoupit akcie spolgti Renaissance Re a drzet je do konce

sledovaného obdobi.

Obrazek 3.18 Elliotovy viny aplikované na akcie Remissance Re ve druhém obdobi

Renaizsance Re - Clase = 51.50 5 [t : l
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Zdroj: AmiBroker

Prvni den sledovaného obdobi vykazovakad to podle obrazku 3.19 neni zcela patrné,
nakupni signal. V predikovaném obdobi tedy ,poshechdoporieni tohoto indikatoru a
vstoupim do dlouhé pozice.

Obrazek 3.19 Elliotiiv oscilator aplikovany na akcie Renaissance Re veuhém obdobi

Renaissance Re - Elliotly oscilator = EMA(CIose,5) - EMa(Clase 35) = 1.02
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Zdroj: AmiBroker

Indikator RSI se pohyboval¢kolik dni pred z&atkem sledovaného obdobi v okoli linie 50

bodi a tuto hranici protnul seshora, tudiz tento vymtgrpretuji jakozto nakupni signal.
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Obrazek 3.20 Indikator RSI aplikovany na akcie Ren&sance Re ve druhém obdobi

Renaissance Re - Hormi hranice = 70.00, Dolni hranice = 30.00, RSI(10) = 63.72 0
L

misemisanasanasas | 240

Thiay  Tdun Taual TAug  TSep  Toct Thov  TDec 12008 TFek TMar  Tapr  TMay  TJun Tl TAug  TSep  TOel Thov  Dec 2010 TFeb  Tmar |

Zdroj: AmiBroker
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3.3.4. Furmanite
Na obrazku 3.21 je patrny vyvoj kurzu, na kterymseplikovala teorii Elliotovych vin.
V nasledujicim grafu jsem znazornildedpokladany vyvoj trendu kurzu akcii spwlesti

Furmanite, &koli si jsem ¥doma, Ze nebylo spino pravidlo pro poklegtvrté viny pod
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arover vrcholu prvni viny. TaktéZz péatd vina rfepahuje vrchol feti viny a je tedy
pravdépodobné, Ze i@dpovd nebude kvalitni. Na druhou stranu se viny zdalgtatene
.fazantni“, aby po nich mohl pra¥pdodobré nasledovat pokles apobeny koreknimi vinami.
Predestiram, ze cely systém byl ,odvinut® od nalezeéeii viny, kterd splovala kritérium
nejdelSi viny systému. Taktéz sphy byly podminky tykajici se vztahu prvni a druHgayy
potazmo ve vztahu k wntieti. | pres niZsi vrchol paté viny (coz neni zavadou, kbgrdyla
negijatelnou) existuji odliSnosti ve vyvajtvrtych vin ve vztahu k prvnim a domnivam se, ze i
tento gipad je jednou z moznych anomalii, které se v ramieoje vin objevuji. Jednoziiag
bych vSak v okamziku prvniho dne sledovaného obdpbkulovala na pokles prodejem akcii

(sell short).

Obréazek 3.21 Elliotovy viny aplikované na kurz akci Furmanite v prvnim obdobi
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Zdroj: AmiBroker

Po dikladné analyze v programu AmiBroker jsem sesgdéila, Ze signal generovany
Elliotovym oscilatorem je, prvni den sledované pdyi k prodeji. Z tohotoiodu tedy budu

spekulovat na prodej akcii na kratko.

Obrazek 3.22 Elliotiv oscilator aplikovany na akcie Furmanite v prvnimobdobi

Furmanite. - Elliotdy oscilétor = EMACIoSe 51 - EMAICI0SE,35) =-1.74
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Zdroj: AmiBroker

Indikator RSI naopak prvni den sledované periodgalizoval jednoznany nakupni signal.
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Obrazek 3.23 Indikator RSI aplikovany na kurz akcii Furmanite v prvnim obdobi

Furmanite. - Humlhramce 70.00, Doini hranice = 30.00, RSI(A) 1588 "
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Zdroj: AmiBroker

Ve druhé sledované peridgsem pedpokladala ukafeni impulsni viny iteti ¢asti korekni
viny c. Korekce se jiz z@nala projevovat fed z@&atkem sledovaného obdobi a z tohoto
duvodu jsem usoudila, Ze korekce nebude mit jiz déwahtrvani. Korekce klesajici impulsni
viny musela mit rostouci charakter a stdjak i vina ¢ muselaist. Na zaklad této informace
a vyvoje gredchozi impulsni viny ve tvaru u jsenmepokladala, Ze nasledujici vina bude mit
rostouci charakter a z tohotégwbdu tedy spekuluji na budouaist kurzu akcii spotaosti

Furmanite v nasledujicim obdobi. Dopéuji vstoupit do dlouhé pozice.

Obrazek 3.24 Elliotovy viny aplikované na kurz akci Furmanite ve druhém obdobi
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Zdroj: AmiBroker

Na zaklad informaci o vyvoji Elliotova oscilatoru je vhodivestovat opéné, tedy akcie na
kratko prodat.

Obrazek 3.25 Elliotiv oscilator aplikovany na akcie Furmanite ve druhénobdobi

Furmanite. - Elliotly oscilatar = EMACI08E, 5) - EMAICINSE 35) = <078 -« « -« « @@ @@ @@ @t o E .
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Zdroj: AmiBroker

Indikator RSI signalizuje naprostéegmy prodejni signal, ktery se formulovalkolik dni pred
sledovanym obdobim protnutim linie 70 liocal vracenim se Zpdo koridoru vytgeného 30 a

70 bodovymi liniemi.
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Obréazek 3.26 Indikator RSI aplikovany na kurz akcii Furmanite ve druhém obdobi

3

Furmanite. - Horni hranice = 70.00, Dolni hranice = 30.00, RSI(10) = 43.91
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Zdroj: AmiBroker

3.3.5. Owens lllinois
Na nasledujicim obrazku 3.27 je znazom vyvoj Elliotovych vin ve sledovaném obdobi
01/2008 — 04/2008. Ukeeny Zluty systém vin byl nasledovan zelenym systénaln, ktery
byl taktéZ rostouci. Trend v celé druhé polévioku 2007 byl rostouci a z tohotéwbdu jsem
i pro novou impulsni vinu Zénajici v polovi ledna roku 2008 volila rostouci charakter. Na
druhou stranu, v prvnich dnech roku 20@8dpokladam korekcigwodniho rostouciho trendu
prostednictvim viny c, ktera se nasledmnozvine do nové impulsni viny. Ve sledovaném
obdobi jsem tedy zvolila, ifps gedpokladanou korekci viny c, rostouci trend a dogemi
k ndkupu akcii spotmosti Owens lllinois. Podle mého nézoru byl tentthad budouciho
vyvoje snazSi, nez whterych gedchozich fipadech, nelbkorekini vina byla éekdvana
pouze jedna a nasletibyla pgedpovidana prvni impulsni vina, kter&len byt rostouciho
charakteru. Pokud by se ve sledovaném obdobi stilaa vina vytvit (proti pohybu prvni
viny), nepoklesla by, na zaklaglatnosti pravidel identifikace jednotlivych vippd dno prvni
viny a z tohoto dvodu by byl i nadale rostouci charakter impulsmiyviRostouci trend by tedy
mél byt zachovan i v fipac, Ze by viny ndly kratSi délku (a stihlo by se jich ve sledovaném

obdobi vytvdit vice, nez jsem ve svemdrtu predpokladala).

Obréazek 3.27 Elliotovy viny aplikované na kurz akci Owens lllinois v prvnim obdobi
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Zdroj: AmiBroker

Elliotav oscilator prvni den sledovaného obdobi, tj.2.080ykazoval kladné hodnoty a tedy

doporwoval prodej akcii dané spdalgosti.
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Obrazek 3.28 Elliotiv oscilator apllkovany na akcie Owens lllinois v prnim obdobi
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Zdroj: AmiBroker

Na zaklad strme klesajici hodnoty indikatoru RSI (dne 2.1.2008)ddnot 30 bodi (pii
protnuti 50 bodové linie)ipdpokladam, Ze signal k ndkupu povede do budouaiskl.

Obrazek 3.29 Indikator RSI aplikovany na kurz akcii Owens lllinois v prvnim obdobi
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Zdroj: AmiBroker

Ve druhém analyzovaném obdokie@pokladam, Ze po prvni, zelené &lnma obrazku 3.30
bude nasledovat druha, ktera bude prvni vinu keagenérem dofi. Dle mého nazoru by
nasledg me¢lo pokraovat rozvinuti celého systému vin, ktery bylmit klesajici charakter.
Na zmirtném obrazku jsem znazornila mnotegpokladany vyvoj na zakladlosavadniho
vyvoje historickécasovérady kurzu akcii spotaosti Owens lllinois. Domnivam se, Ze trend
bude i nadale (v ramci rozvinuté zelené viny) KiesaZ tohoto divodu spekuluji na budouci

pokles vstupem do kratké pozice, tedy prodejemi &&im spolénosti.

Obrazek 3.30 Elliotovy viny aplikované na kurz akci Owens lllinois ve druhém obdobi
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Zdroj: AmiBroker

Taktéz Elliotiv oscilator poukazuje na vhodnost prodeje akciilesposti Owens lllinois

svymi kladnymi hodnotami znazamymi ¢ervenym histogramem dne 4.1.2010.

61



Obrézek 3.31 Elliotiv oscilator aplikovany na akcie Owens lllinois ve cuhém obdobi

Owens Illinois - Elliotiy oscilator = EMAICIose,5) - EMA(CIose,35) = 2.90
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Zdroj: AmiBroker

Stejre tak jako pedeslé indikatory RSI zaznamenal ve svém vyvojingkolik malo dni ped
zatatkem sledované periody razantnitrsilk hodnat 70 bodi. Tato hranice pro prodej daného
instrumentu byla prvni den sledovaného obddbkpnana a indikator generoval jednoana
prodejni signal.

Obrazek 3.32 Indikator RSI aplikovany na akcie Owes lllinois ve druhém obdobi
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Zdroj: AmiBroker

3.4. Vyhodnoceni Usp éSnosti ex-post predikci
V tabulce 3.1 jsou zachyceny dosazené vysledkyojdisijich metod pouzitych pro predikci
budouciho vyvoje kurzu akcii vybranych spwiesti. Kazda z metod #a za cil pinést
jednozné&né dopordeni pro nakupci prodej daného instrumentu. Nakupni signal byl
generovan vjipadt, Ze dany indikator predikoval v budoucnosti vy&8iz, nez byla cena
akcie prvni den sledovaného obdobi. Zisku bylo radmsahnout nakupem dané akcie v prvni
den sledovaného obdobi a jejim budoucim prodejerkonai sledovaného obdobi. Naopak,
prodejni signal byl generovan vipad, Ze indikator pedpovidal v budoucnu nizsi kurz, nez
byl v prvni den sledovaného obdobi. V tomidppE bylo mozné zisku dosahnout kratkym
prodejem akcii, tedy uzénim op&né pozice, proggdnictvim které byly vyfcené prodané
akcie navraceny nakupem leysich akcii. Na zaklad signati zvolenych metod byla,
porovnanim se skuieym pohybem kunk akcii ve sledovanych obdobich, vyhodnocena
GspEsSnost predikce.

V tabulce 3.1 jsou zachycenaddiestovana obdobi — naczku roku 2008 a na ¢atku roku
2010. Indikatory v prvnim sledovaném obdobi vyclhazenformaci obsaZzenychdasovych

62



fadéch kurit akcii od roku 2002 (resp. 2004). V tomto obdolmichazely kurzy akcii relativn
klidnym obdobim, ve smyslu jednozmesti nastoupenych §8&inou rostoucich) trerid Na
druhou stranu, v nasledujicim prethkm obdobi z&tku roku 2010, byly kurzy zdaé
rozkolisané, coz je zachyceno presdhictvim zvySenych volatilit (viz volatility jedtiovych
akcii znazortné v tabulkach 2.1 — 2.5). Trendy v obdobi 20082820 byly v rkterych
piipadech velice obtiZrozpoznatelné, pomineme — li jednozma klesajici trend v ®sicich
po propuknuti finaéni krize. | v rdmci klesajicich trefidyly interpretace natme.

Vtabulce 3.1 jsou shrnuty vysledky dosazené apikgmi metodami, jmenowit
prostednictvim Elliotovych vin, Elliotova oscilatoru adikatoru RSI. Se vSemi metodami
bylo zachazeno jakoZzto s predikmi indikatory, jejichz posledni znama hodnotaabybdnota
kurzu akcie dosazena prvni den sledovaného ob@ob&dnou jinou informaci, nezdsovou
fadu &chto dat, kotici prvniho dne sledovaného obdobi, se neni mo#ingrgdikcich opit.
Elliotovy viny jsou zaloZzeny na subjektivnim vyhadovani grafického znazami
jednotlivych cykh v ramci ¢asové rady. Ri této analyze vSak byloudledr® dbano na
dodrzovani zasad pro spravnou identifikaci Elligidv vin. Naproti tomu Elliatv oscilator,
spolu s indikatorem RSI jsou statisticky zaloZzeeéhhické indikatory, které zastavaji v této

analyze objektivni strankuwi.

V prvnim i druhém testovaném obdobi (02/01/20081/04/2008 a 04/01/2010 — 19/03/2010)
byly tfi zvolené metody technické analyzy aplikovany ré yybranych akciovych titul

V kazdém poli horni i dolni poloviny tabulky 3.10js zachyceny signaly generované
jednotlivymi indikatory®. Pro kaZdou akcii byl nalezen ex-post spravny aigktery byl ve
sledovaném obdobi ziskovy.fiTgenerované signaly byly stimto skirgm ziskovym
signalem porovnany. Usgnost celkové predikce (zachycena na posledadtku horni i dolni
¢asti tabulky 3.1) je naslednvyhodnocena na zakladoiirazeni tetinové vahy kazdému
z indikatofi®®. Primarna dspsnost indikatoru v horni i dolni tabulce znazge, s jakou
piesnosti je mozné se spolehnout na vybrany postspisbost celkové predikce zachycuje,
s jakou pravépodobnosti indikatory ve vybraném obdobi vedly ksdsnym obchodnim

signadtim a nakolik byly ziskové.

9 pozn.: Pokud je pole proskrtnuto, znamena to,arg dndikator nepinesl zadny signal, na zakkaéiterého by
bylo moZné se rozhodnout o nakufiyprodeji.
% Pozn.: TFetinova vaha bylaijfrazena i indikatoru, ktery népesl zadny signal, neBabsence generovaného
signélu nevedla k moznosti dosazeni zisku.
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Tabulka 3.1 Vyhodnoceni Uspsnosti jednotlivych vyuzitych indikatora

024012008 - 14/04/2005 Elliotovy viny nakup nrode) pradej nakup pradej 60,00%
Elliotitv oscilator nakup nakup prodej prodej nakup 40,00%
RSI nékup nakup nakup nakup - 40,00%
skutedny signal prodej nakup prodej nakup prodej
cena na zadatku obdobi 4217 USD | 4552 USD (1095 USD | 48,48 USD 58,86 USD
cena na konci obdobi 4150 USD | 46,81 USD | BAOUSD | 56,40 USD 5266 USD
zisk na akeii OB7TUSD |-129USD | 286 USD | -792USD 5,20 USD
lispésnost celkové predikce 0,00% B657% | BEE7% 5667 % 33,33% 16,67%
04/01/2010 - 180372010
Elliotovy viny nékup nrode) nakup prade) nakup 80,00%
Elliotitv oscilator prodej prode) prodej prodej nakup 40,00%
RSI nékup nakup pradej pradej nakup 80,00%
skuteény signal nakup nakup nakup prodej nakup
cena na zacatku obdobi 4285 USD | 4284 USD | 390 USD | 34,44 USD 52,91 USD
cena na konci obdobi 4307 USD | 4736 USD | 474 USD | 3356 USD 55,69 USD
zisk na akcii v USD 022050 | -452U5D | -084USD | 0,78 USD -2,78 USD
lispésnost celkové predikce 56,67 % 33.33% | 33.33% 100,00% 100,00% 66,67%

Zdroj: Microsoft Excel

Uspsdnost pouzitych metod v prvnim obdobi byla v roms@bb az 66,67%. NejugpnsjsSim
indikatorem byla metoda hledani Elliotovych vin nafickém znazorni ¢asovérady kurzi
akcii. A¢koli se jedna o subjektivni metodu, je zaloZenaniracipech, které je nutné dodrzovat
a které miru subjektivity jistym Zgobem snizuji. Technické indikatory zaloZené na
statistickych postupech, Ellipt oscilator a RSI se neasitily. Obchodni pokyny zaloZené na
jimi generovanych signalechipasely zisk pouze ve 40%ipadi. UspSnost celkové predikce
pii vyuZziti vSechft indikatoii v prvnim analyzovaném obdobi byla pouze 46,67%.

~ v s

Ve druhém obdobi byla U&fnost pouzitych metod vysSi. Pohybovala se v rozmezi 33%
viny tentokrat spolu s oscilatorem RSI. Oba dvakiatbry generovaly spravny signal v 80%
piipadi. Elliotav oscilator byl Usgsny ot pouze ve 40% iipadi. Celkova usgsnost
zahrnujici vysledky predikovanych sigadbii pouziti vSech i indikatoii byla, diky \&tSi
aspesnosti Elliotovych vin a RSI,&Si. Pouziti vSechritmetod zarowe prinasSelo zisk ve dvou

tretinach pipadi, tedy v 60,67% zkoumanych situacich.

v s

rozkolisaném obdobi. Dle mého nazoru, je jednimozmyjich vys¥tleni skuténost, ze neni
mozné pesré stanovit délku (zde ve smyslu horizontalni osydyteplynouciho ¢asu)
jednotlivych vin. V gredchozich podkapitolach jsem &kiterych obzvla&t obtiznych situacich
upozotiovala na nezndmou délku viny ve srovnani s horerontpredikcd. Pokud do

analyzovaného obdobi vstupuji samy k@rgkviny, jedna se o relatién,snadnou” predikci,

31 Pozn.: Pokud vstupuje prvni vina do sledovanéleduisvzdy je predikce zaloZena jesia fedchozim vyvoji
vin, které jsou této vk ,nadrazeny”. Jedna se o systém fraktdtdy kazda vina je s@dsti nadviny a s@asré
podvinou nathzené viny.

64



ve které je mozné trend specifikovat jako @pavici trendu gedchozich i vin. Otdzkou
vSak Zistava, zda koreki viny v sodtu ,presahnou‘tasové obdobi pro predikci. Pokud ano,
|ze konstatovat, Ze signal budeem pra¥ t¢émito korekinimi vinami, gesrgji feceno, jejich
smérem. Pokud v3ak tyto viny n&gsahnouwasové obdobi, které sledujeme, dojde ke vzniku
dalSi viny, jejiz trend je bez dalSich informactasavadnim vyvoji fedchozich vin velice
obtizné uéit.

Na druhou stranu, v prvnim obdobi statisticky zei# indikatory, Elliaiv oscilator a RSI,
dosahovaly shodné 40% wSposti predikci. Z tohotoidodu se domnivam, Ze je mozné
dosazenou 40% U&fnost povaZzovat za stabilni, podle mého nazoruk wealostaténou.

V druhém obdobi byl indikator RSI sy @i predikcich v 80% fipadi. Tento vysledek
ukazuje, Ze indikatory technické analyzyindSeji kvalitni signaly, avSak \kterych
piipadech nefinasi jejich ,plochy* vyvoj (bez vyuziti dodateych podiirnych signak jinych
indikator & samotného vyvojéasovéiady sledovaného kurzu akéqesignal Zadny, co? bylo

patrné v prvnim obdobi u spéteosti Furmanite.

%2 pozn.: V ramci této prace jsem nevyuZivala Zadrdatné zdroje informaci, pouzergvladajici interpretaci
zvolenych technickych indikatér
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Zaver

V ramci diplomové prace jsem sénovala aplikaci modernich a netr&gich metod technické
analyzy pro predikce na akciovych trzich. éeDvybrané metody analyzy zastupovaly jak
objektivni, tak i subjektivni fistup. VyuZivani neuronovych siti pro predikce huaioch
akciovych kurz (presrgji feceno trendu vyvoje éthto kurZ) je objektivni, statisticko-
matematickou metodou. Vysledky dosaZené aplikaziamovych siti neni mozné interpretovat
raznymi zpsoby, neb® generované obchodni signaly jsou zcela jednomnaNaproti tomu
aplikace teorie Elliotovych vin je zaloZzena na swhustech analytika a na jeho subjektivnim
vyhodnoceni nastalého grafického vyvoje kurzu akcii

VSechny provedené analyzy vychazely ze shodnyalpiwgtaktéz byly tyto analyzy zaloZzeny
na zakladnim yedpokladu neefektivity amerického akciového tfhuPredikce budouciho
vyvoje kurzu akcii byly vytveny pouze ze znalostiipodni historickéc¢asoveérady bez
zahrnuti novych relevantnich informaci (hamakroekonomické povahy). Zindodu shodnych
zdroja informaci se pokusim porovnat tyto dvaispupy z hlediska usgnosti jimi

generovanych obchodnich sigial

Po dikladné analyze predikci prastinictvim neuronovych siti ve dvou obdobich, I&icée
udélostmi na trhu, se domnivam, Ze je mozné neweosit jakozto predikni nastroj moderni
technické analyzy akcii dopatiti v obdobi bez vyraznych hospddiych krizi. V deseti
provedenych analyzach (které zasahovaly do obdit#al krizi od roku 2002 do roku 2007
véetre a do obdobi krize od roku 2008 ddebna roku 2010) prokazaly neuronové sit
schopnost kvalitni, ziskové predikce v sedmiippdech. V obdobi ,klidu“ tomu bylo g
neuronovych siti (s pra¥dodobnosti spravného ziskového signalu v 91,78ipaph

v kteremkoli zkoumaném obdobi) pamnodely klasické dagdné neuronové $iMLP s deseti
vstupnimi neurony a 4 — 13 neurony ve skryté w$MLP 10-(4 - 13)-1). Na druhou stranu
nutno poznamenat, Ze pokud jsou vstupni data zaaste druhém zkoumaném obdobi
financni krizi, ve které se projevily napi faktory davové psychdzy, neuronové gitinasi
predikce, které jsou zaloZeny né&chto ,nestandardnich datech. Pokud budou tytd sit
pouzivany pro predikce na datech, ve kterych finarkrize z&ina odeznivat (kurzy akcii
rostou), nebudou neuronové ésipiinaSet kvalitni vysledky, p@wadZ budou i v novych,

rostoucich datech hledat okamziky signalizujicioph krize.

% Pozn.: Viz studie Haugen, R.A.: The New Finan@he Case Against Efficient Markets. 1999.
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V obdobi 2002 az 2007 dosahovaly predikce pomocuramvych siti USEBnosti

(v generovani spravného obchodniho signalu) 1008ov3éch analyzovanychipadech bylo
mozné se spolehnout na vysledky vyammeho obchodniho systému. Signaly byly generovany
na zaklad vybranych piblizné 10% nejkvalitgjSich natrénovanych neuronovych siti, na
z&klad nejnizSich prediénich chyb v procesuceni sit. Spravnost generovanych obchodnich
signal t¢mito vybranymi siémi byla owifena na zaklad ex-post vyhodnoceni spravnych
signal na pivodnicasové&adt.

V obdobi 2008 az 2010 nebyly neuronové sitik ispsné. Spravny obchodni sign&lmpesly

na zaklad svych predikci pouze ve 40%ipadi. Tento ne fliS uspokojivy vysledek je, dle
mého nazoru, zd@inén kratkym horizontem, ktery @hl od okamziku ,znovuoziveni*
amerického akciového trhu. VSechny analyzovanéeagmdlaly v tomto obdobi strmy pad,
ktery byl nasled& priblizné od poloviny roku 2009, vydtlan fistem (vyjma spolaosti
Furmanite). Obdobi poklesu byldilpizné 18 mesicni, zatimco st 9 n&sicni s mnohymi
korekcemi. Domnivam se, Ze neuronovéa sébyla schopna spra¥mreagovat na obdobi
dlouhého poklesu nasledovaného postupnym ,zotavovanstidanym neflis silnymi
korekcemi smirem dofi. Jsem feswdcena, jakmile uplyne dity ¢as, Ehem kterého dojde

k nastoleni znatelného trendu, budou neuronovépséidikovat tak kvalité, jak to prokazaly

v obdobi 2002 az 2007.

Systém predikci treridakciovych kura zaloZzeny na aplikaci Elliotovych vin zastava druhy
subjektivni gistup. Na zéklagl grafickych predikci trend jednotlivych Elliotovych vin byly
generovany obchodni signaly shodnymisgbem jako u neuronovych siti. Jejich d&&smst
byla ex-post porovnavana se spravnym (ve smyskowysn) obchodnim signalem, ktery byl
generovan na gvodni ¢asovéradd kurzii akcii. Hledani posloupnosti Elliotovych vin je
zaloZzeno na dodrzovani specifikovanych zdsad (aiitéla 3.1.1), které miru subjektivity
tohoto gistupu snizuji. | pes existenci&hto pravidel je vSak vzdy velice obtizne&iur
piesnou pozici v ramci systému Elliotovych vin. Kredlliotovych vin jsem se snaZila
pristoupit nejenom individualnim grafickymtiptupem, ale taktéz vyuzitim statisticko-
matematickych indikatér Jednim z nich byl Ellidv oscilator, ktery pomoci rozdildvou
exponencialnich klouzavych gmérd urtuje pravépodobnou pozici¢tvrté viny systému
Elliotovych vin. Pomoci tohoto indikatoru je tedyommé uéit obchodni signaly k nakupgi
prodeji daného instrumentu. Wipad posloupnosti rostouci Elliotovy viny bylo empirick
ovéieno, Zectvrta vina klesa pod Urovetreti viny a je nasledovana péatou vinou, ktera ma

rostouci charakter. Z tohoto popisu je tedy patiege vhodné v tomto obdobi nakoupit akcie,
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neba’ v budoucnosti bude jejich kurast. V piipac systému klesajicich Elliotovych vin by
byl obchodni signal ogay.

DalSim indikatorem, ktery jsem v kapitole tykajsd vyuZivanim teorie vin pro predikce na
akciovych trzich vyuZila, byl RSI. Tento oscildtaohlediuje miru pokled a vzestup

v ¢asovéradt kurzu dané akcie a vyuziva cykiosti v chovani kuiz RSI je zaloZeno na
skute&nosti, Ze po poklesu kukzakcii nasleduje jejich vzestup. Zlomy, které najnést
vhodny okamzik pro vstupi opuseni trhu, je mozné identifikovat v grafickém vyjéai i
protnuti linii 30 a 70 bad¢i pii protnuti linie 50 bod.

V prvnim sledovaném obdobi bylaiprérna usgsnost predikci na zakladyuzivani grafické
interpretace Elliotovych vin pouze 60%. Elfigtoscilator (spolu s indikatorem RSlimpasel
ziskovy signéal pouze ve 40%ipadi.

Ve druhém obdobi, od &Zatku roku 2008 do #lezna roku 2010, bylo vyuZivani grafické
metody Elliotovych vin usfsné v 80% fpadi. Elliotav oscilator byl asgsny pouze ve 40%
piipadi, avSak prediéni schopnost indikatoru RSI se zvysSila na 80%.

Jednim z moZnych vystleni nizké Usgsnosti predikci progtdnictvim aplikace Elliotovych
vin je samotna definiceé¢hto vin pomoci fraktél Nalezneme-li jednu vinu podlgagsnych
pravidel, tato vina je s@asré né¢i ,podvinou“ a zarove i néci ,nadvinou“. Dle mého nazoru
je velice obtizné predikovat vyvoj vditem ¢asovém horizontu, nebos tomto obdobi dojde
nejenom ke vzniku dalSi viny zkoumaného systémel,zakové dojde ke zrén¢é v systému
.podvin“ a ,nadvin®. Orientace v trendech hierarcky uspdadanych vin je obtizn4, avSak
nikoli nemozna. Tato analyza je vSak vzdy zavisiZkuSenostech analytika a z tohotva@iu

je mozne, Ze nizsi uggnost &chto predikci mohla byt Zigobena moji nezkusSenosti.

Zhodnotim — i usg8nost vybranych metod, nejvice vyuZzitelnou pro ainé obchodovani se
jevi vyuzivani predikci trend kurzi pomoci undlych neuronovych siti. Pokud bude na
akciovém trhu nastoupeny znatelny trend, predik@ozzné na umhé inteligenci
(neuronovych sitich) by mohly, na zalkdaprovedenych analyz v této prackimaset ziskovy
signél ve 100% ifipadi. Naopak, v fipact neznatelného trendu (vysoké volatility akciovych
kurzi) by mohly dosahovat pouzetipnérné 40% Usgsnosti predikci. Tato ,ug8nost” je vSak
nizsi, nez prawpodobnost spravného rozhodnuti o nakdpprodeji akcii na zakladhodu
mincf*. VyuZiti Elliotovych vin je vpiméru Gsgsné v 70% aplikaci. Statisticko —

matematicky indikator RSI byl u&pny v 60% pipadi, kdezto Elliotiv oscilator pouze ve

% Pozn.: Pomineme-li pragdodobnost dopadu mince na jeji hranu.
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40%. Na zaklagltéchto pamérnych statistik usuzuji, Ze vyuZivani samotnéhoiokiva
oscilatoru ¢i indikatoru RSI pro rozhodovani o provedetii neprovedeni obchodu je

nedostaténé.

Domnivam se, Zeifnosem, ktery si z této prace odnesu, je poznds8iatkametod technické
analyzy, které mohou usnadnit rozhodovani o obckuios akciemi. Rozhodnse vSak
nedomnivam, i fes atraktivni vysledky predikci neuronovych sitsaitenych v obdobi se
znatelnym trendem, Ze se jedn& o ,perpetum mobiNebpak, domnivam se, Ze by se mnou
zkoumané fistupy (neuronové sitspolu s Elliotovymi vinami) mohly aplikovat spoie a
rozhodnuti o nakupti prodeji daného instrumentu by¢ta byt prova@no na zaklad znalosti

co nej\¥tSiho spektra sign@lgenerovanych na zakkaélasické technické analyzy (zastoupené
technickymi indikatory a Elliotovymi vinami) i mod& technické analyzy (zastoupené

umelymi neuronovymi siimi).

Moznym vylepSenim predikci budoucich trénklrzi (¢i predikci samotnych hodnot kuirz
akcii) by byla kombinace obou analyzovanydisfupi. Neuronové sét je mozné pouZzivat
nejenom pro predikce, ale také pro klasifikace. Bdrklasifikaci je mozné naprozpoznavat
obliceje v davu lidi a na zakladoho vyhodnocovat potencialni nebegiperoristickych utok
v uzavenych prostorech, n&pna letiStich. Podobnym #@gpobem by bylo mozné utiou
neuronovou $i nawit na graficky ptibéh velkého mnozZstvéasovychiad, ve kterém by se
neuronova $i uéila rozpoznavat (ve smyslu Kklasifikovat) jednotlivédny v systému
Elliotovych vin. Takto natena s by pak byla schopna na (pro ni neznars&ovéiack
identifikovat jednotlivé viny a na zakladjejich historického pibéhu predikovat jejich
pravdpodobny piibéh do budoucna. Takto ¢tslovand“ a predikcemi prodlouZzegasova
fada by byla vstupem pro algoritmus, ktery by gevaraiskové obchodni signaly.

Neuronova sinemize, dle mého nazoru, byt ,vSelekem®. Stefak jako ani jiny algoritmus
technické analyzy neiiie byt schopna odhalit Spattigeni firmy, pokles stavebniho boomu
(jakozZto gedstihovy indikator vyuzivany v makroekonomickyctregikcich) ¢i chyby
ratingovych agentur. Kdkterym z &chto vyjmenovanych aspektslouzi fundamentalni
analyza, ktera by #&ha technickou analyzurpdchazet a vybrat pouze firmy, jejichZz akcie jsou
vhodné pro obchodovani. Ve stejném smyslu by i dmmehtalni analyza ¢ta byt doplna o
oblast, kterou neanalyzuje, a tou jsou psycholagit&lady na akciovych trzich. Jedna se tedy
o cely komplex analyz, které by analytik snazicpse/adt kvalitni analyzy nsl brat v vahu.
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Priloha

Piiloha 1
Na pilozeném CD se nachazeji soubadigsovychiad analyzovanych dennich zéstnych

kurzt vybranych akcii, vyp&ty v programu Excel a pracovni seSity s Wiyov programu

Statistica.
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