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Abstrakt

Tato diplomova prace zkoumd moznost vyuziti metody umélé inteligence neuronovych siti pro predikci
vyvoje Casovych fad na akciovych trzich. Byly sestaveny tfi modely neuronovych siti, z nichz prvni
predstavuje rekurentni LSTM neuronovou sit, sestavenou prostfednictvim programu Matlab. Zbylé dva
modely neuronovych siti pfedstavuji feed-forward neuronovou sit’, kdy jeden z nich byl sestaven na zakladé
modelu NAR a druhy na zakladé modelu NARX. Tyto dva modely byly také sestaveny prostrednictvim
programu Matlab. Jako vstupni data slouzi sedm akciovych indexd, a to tii indexy z USA, dva z Evropy
a dva z Asie. K vyhodnoceni predikéni schopnosti zkoumanych modelti je vyuzito statistickych metrik
a metriky vynosnosti. Model rekurentni LSTM sité dosahoval kladné vynosnosti, oproti strategii nakupu
na pocatku investi¢niho obdobi a prodeje na konci investiéniho obodobi, u tii ze sedmi zkoumanych indexu.
Nicméng, miry chybovosti mezi redlnym vyvojem a predikovanym vyvojem akciovych indexi byly velmi
nizké, a proto je tento model hodnocen za vyuzitelny pro predikci vyvoje zkoumanych akciovych indexi.
Zbylé dva modely byly hodnoceny z hlediska chybovosti a dalsich statistickych metrik, kde za zvoleném
obdobi dosahovaly velmi kvalitnich vysledk. Mohou byt tedy také hodnoceny za vhodné pro predikci
vyvoje zkoumanych akciovych indexi. Hlavnim cilem této prace je zjistit, zda Ize s dostate¢nou piesnosti

predpovidat budouci vyvoj zkoumanych akciovych indexu.
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Abstract

The objective of this master thesis is to examine utilization of the neural network method of artificial
intelligence to predict time series development within stock markets. Three neural network models were
formed, from which the first one represents the recurrent LSTM neural network, formed using the Matlab
software. The remaining two neural network models represent a feed-forward neural network, where one
of them was based on the NAR model and the second one on the NARX model. Likewise, the two models
were formed via the Matlab platform. There are seven stock indexes utilized as data inputs, namely three
indexes from the USA, two from Europe and two from Asia. In order to evaluate the prediction capabilities
of the examined models, statistical and profitability metrics are used. The recurrent LSTM network model
reached positive profitability, contrary to the purchase strategy at the beginning of the investment period
and to the sales at the end of the investment period. This applies to three out of the seven examined indexes.
Nevertheless, the error rates between the real and the predicted development of stock indexes were very
low, and therefore this model is evaluated as exploitable for the usage of prediction of examined stock
indexes. The remaining two models were assessed in terms of the error rate and other statistical metrics, as
they reached fine results in the selected period. Thus, they may be as well evaluated as suitable for
prediction of the development of examined stock indexes. The principal objective of this thesis is to
determine, whether it is possible to predict the future development of examined stock indexes with

an adequate accuracy.
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1 Uvod

V soucasnosti obor umélé inteligence a strojového uéeni Celi velkému rozmachu a s jeho realnou
aplikaci se lidé setkavaji na kazdodenni bazi, at’ uz se jedna o bézné ¢i komer¢ni vyuziti. Znamym
piikladem muze byt osobni asistent Siri od spolecnosti Apple, ktery na zakladé hlasové interakce dokaze
nalézt potiebné informace, ur¢it pozadovanou trasu cesty, pfidat udalost do kalendafe ¢i poslat textovou
zpravu. V ramci komeréniho vyuziti se mize jednat o cloudovou platformu HANA od spole¢nosti SAP,
kterou spole¢nosti vyuZzivaji ke spravé svych informaénich databazi. Tato platforma je schopna piijimat
obrovské mnozstvi informaci, které spolecnostem jejich zakaznici poskytuji skrze své obchodni aktivity,

a to z mnoha zdroja.

Tato prace se zabyva konkrétni metodou umél¢ inteligence, a to neuronovymi sitémi. Tato metoda ma své
vyuziti v mnoho oborech, az uz se jedna o autonomni vozidla, chatboty v zakaznické podpoie, identifikaci
0sob skrze rozeznani obli¢eje ¢i diagnézu vaznych chorob ve zdravotnictvi. Metoda neuronovych siti
nachazi mnoho vyuziti i ve finanénim sektoru, a to mimo jiné pti vyvoji obchodnich systému s cennymi
papiry, vyhodnoceni kreditniho rizika u spotfebitelskych pujcek, hypoték a kreditnich karet, prognoze

vyvoje ratingt u dluhopisti, modelaci vyvoje ménovych kurzt a predikci vyvoje cen na akciovych trzich.

V této je metoda neuronovych siti aplikovana na posledni ze zminénych vyuziti ve financnim sektoru,
a to na predikci vyvoje cen na akciovych trzich. Pro ur€eni spravné predikce vyvoje cen akciovych titulti
je zapotiebi obrovské mnozstvi dat, které se pohybuje podle nepravidelnych vzord. Z divodu obtizné
identifikace téchto nepravidelnych cenovych pohybt skrze standardni statistické metody, mtze byt vyuzito
pravé metody neuronovych siti. Tato metoda dokaze pii poskytnuti dostate¢né vykonné vypocetni techniky
pracovat s obrovskym mnozstvim dat a je skrze neurony obsazenych ve skrytych vrstvach sité schopna

pracovat s nelinearnimi vzory pohybu cenovych dat.

Cilem této prace je posoudit vyuzitelnost zvolenych modeld neuronovych siti pfi predikci vyvoje cen na
akciovych trzich. Konkrétné budou zvoleny tfi modely neuronovych siti, a to model rekurentnich LSTM
neuronové sité¢ a modely NAR a NARX pro feed-forward neuronovou sit. Pro posouzeni vyuzitelnosti
aplikace této metody na riznych trzich po svéte€ je za zkoumana data zvolen vyvoj cenovych indexti v USA,
Evropé a Asii. K posouzeni predikéni schopnosti t€chto modelti bude u modeld NAR a NARX vyuzito
statistickych metrik chybovosti mezi skute¢nym vyvojem akciovych indexti a vyvojem, ktery predpoveédéla
neuronova sit. K ovéfeni neskreslené predikce bude vyuZito metody regrese a autokorelace. V rdmeci
modelu rekurentni LSTM neuronové sit¢ bude schopnost predikce ovéfena skrze statistické metriky
chybovosti. Dale bude porovnana vynosnost predikce vyvoje cen, ktery navrhla neuronova sit’ s vynosem

oproti bézné strategie Buy and Hold.

vvvvvv

prace se nejprve zabyva ivodem do umé¢lé inteligence a do strojového a hlubokého ucéeni. Poté je popsano,
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jak neuronové sité obecné funguji a také jsou uvedeny jednotlivé ¢asti neuronové sité. Dale se prace zabyva
popisem riiznych metod, na zakladé kterych se neuronova sit’ uci. Dalsi kapitolu tvoii popis vyvoje
technologie neuronovych siti, coZ nasleduje kapitola o silnych a slabych strankach této metody. Dale jsou
uvedeny riizné typy neuronovych siti a popis na jakém principu funguji. V posledni kapitole praktické ¢asti
této prace jsou uvedeny dalsi metody umélé inteligence. V ramci ¢asti této prace, kde jsou obsazeny reserSe
vztahujicim se k diive prob&hlym zkouméanim vyuZitelnosti metody neuronovych siti na kapitalovych
trzich, je posouzeno pét praci zabyvajicich se timto tématem. V praktické casti této prace jsou nejprve
uvedeny zkoumané akciové indexy. Poté postup na zdklad¢, kterého byla zvolena architektura zkoumanych

modell a nasledné testovani a vyhodnoceni predikéni schopnosti téchto modell neuronové sit¢.
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2 Umeéla inteligence, strojové a hluboké uceni

V prvni ¢4sti této prace je obecné popsana uméla inteligence, metoda strojového uceni a metoda
hlubokého uceni. Dale jsou v této ¢asti uvedeny mozné realné aplikace téchto metod a odkazy na ¢lanky

zabyvajici se toutu problematikou.

2.1 Uméla inteligence

vvvvv

Dartmouth Arigicial Intelligence Conference byla tato technologie interpretovana jako: Kazdy okruh
védomosti nebo jakykoliv jiny prvek inteligence, ktery muze byt popsan tak dokonale, Ze je ho stroj
schopny simulovat. Okruh umélé inteligence muze zahrnovat cokoliv od pocitace hrajiciho Sachy ¢i
systému, ktery rozeznd a interpretuje fec spolu se schopnosti na ni odpovidat. Tato technologie mize
byt rozfazena do ti{ skupin: Omezena uméla inteligence, obecna uméla inteligence a super inteligentni

umeéla inteligence. (Reese, 2017)

Piikladem umélé inteligence muze byt pocitatovy program od IBM Deep Blue, ktery v roku 1996 porazil
Garry Kasparova ve hi'e Sachy (Greenemeier, 2017), anebo program DeepMind Alpha Go od Google, ktery
v roce 2016 porazil Lee Sedola ve hie Go. Charakteristika omezené umélé inteligence je ta, ze vynika
Vv jedné konkrétni uloze, zatimco obecna uméla inteligence se vice chova jako clovek a je schopna vyfesit

Sirokou $kalu aloh. (Petr, 2017)

Super inteligentni uméla inteligence posouva tuto oblast jesté dale a je oznaCovana za technologii, ktera je
daleko chytiejsi nez nejlepsi mozky svéta prakticky v kazdém okruhu lidské ¢innosti, zahrnujici i védeckou

¢innost, obecné povédomi a socialni dovednosti.

2.2 Strojové uceni

Strojové uceni oznacuje podobor umélé inteligence. Hlavni charakteristikou je, Ze stroj ziska data
a zacne se z nich ucit. Systémy strojového uceni jsou schopny nové nabyté védomosti rychle pouzit
a trénovat za pomoci velkych soubort dat, za ucelem rozpozndvani oblic¢ejd, hlasu, objektti, prekladu
a mnoho dalSich ukolt. Oproti ru¢né naprogramovanému softwaru, ktery plni dany ukol podle specifickych
instrukci, strojové uceni umoznuje systému se svépomoci naucit rozpoznavat vzory V datech a tvofit
predpovédi. Oba programy Deep Blue a DeepMind patfi mezi umélou inteligenci. Nicméné Deep Blue
nepatfi do systému strojového uceni, jelikoz jeho fungovani je zavislé na naprogramovanych pravidlech.
DeepMind je zafazovan mezi systémy strojového uceni, jelikoz se tahy hry Go naucil pomoci vstupniho

souboru dat. (Rouse, 2018)
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2.3 Hluboké uceni

Hluboké uceni je oznaCovano za podobor strojového uceni. Neuronova sit’, simulujici lidské
chovani, vyuziva k feseni realnych problému nékteré techniky strojového uceni. Hluboké uc¢eni mize byt
velmi nakladné a vyzaduje pro tréninkovou fazi obrovské mnozstvi dat, a to z divodu potieby nauceni se
Sirokého mnozstvi parametri. K ilustraci toho jak probiha ucebni proces algoritmu hlubokého uceni 1ze
vyuzit prikladu zobrazeni kocky.(Velocity, 2017) Do algoritmu se vlozi velké mnozstvi snimkt kocky za
ucelem nauceni a rozeznani i malych detailll. Algoritmus je poté schopen rozlisit jestli jde o lisku, geparda
¢i pantera. Vyhledavani na zaklad¢ textu, odhaleni podvodil a spamu, rozpoznani rukopisu ¢i hlasu, preklad
do riznych jazyki a progndza vyvoje tituli na kapitalovych trzich jsou dal§imi ptiklady vyuziti hlubokého
uceni. (Reese, 2017)
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3 Neuronoveé sité

V oblasti informacnich technologii jsou neuronové sit¢ definovany jako hardwarovy nebo
softwarovy systém navrzeny na zakladé neuronovych operaci v lidském mozku. Technologie neuronovych
siti spada do kategorie plytkych neuronovych siti a hlubokého uceni, patiici do oblasti umélé inteligence.
Komeréni aplikace této technologie se obecné zaméfuje na feSeni komplexnich iloh anebo na nachazeni
vztahli V nelinearné rozlozenych souborech dat. Mezi Siroké moznosti komeréniho vyuziti této technologie
mimo jiné patii rozpoznani podpisového vzoru pii vyuziti bankovnich sluzeb (Srinivasan, 2006),
transkripce hlasové nahravky do textu (Google, 2019), pfedpovéd pocasi (Abhishek, 2012), autonomni
vozidla (Kubota, 2019) anebo predikce vyvoje cen pii obchodovani na kapitalovych trzich. (Gill, 2019)

Neuronova sit’ obvykle zahrnuje velké mnozstvi soubézné pracujicich procesord, usporadanych do nékolika
vrstvev Prvni vrstva obsahuje hrubé vstupni informace (analogie k optickym nerviim zpracovavajici
vizualni informace). Kazda nasledujici vrstva prijima vystup z drovné, ktera ji predchazi, a ne z hrubé
vstupni informace (stejné jako neurony vzdalenéjsi od optického nervu prijimaji signaly od neuront,
které jsou k nim bliZe). Vysledkem posledni vrstvy neuronové sité je vystup systému. Kazdy neuron
zpracovavajici data, obsahuje svij vlastni okruh znalosti, zahrnujici jiZ diive zpracovanou informaci
a jakékoliv naprogramované anebo siti vyvinuté pravidlo. Jednotlivé neurony jsou vzajemné silné
propojeny, coZ znamena, Ze kazdy neuron urovneé n je propojen s fadou dalSich neuronti na drovni
n-1 (vstupy) a také s neurony na urovni n+1, jelikoz poskytuje vstup pro tyto neurony. Vrstva vystupu
tvofici vysledek, mize byt slozena znékolika neurond. Zasadni pro neuronové sité je jejich
prizptsobivost. Na zakladé uceni z prvotnich testli se sami modifikuji, a diky tomu poskytuji
dat. Skrze tento postup neuron vyhodnocuje dlleZitost vstupni informace ptichazejici z kazdého
predchazejiciho neuronu. Ty vstupy, které prispivaji k ziskani spravného vystupu, jsou ohodnoceny

vy$$imi vahami. (Rouse,2018)
Vyse popsany systém neuronové sité¢ mize byt vidén na obrazku ¢. 1.

Obrazek 1 Zakladni fungovani neuronove sité

Bias
b
x;, O——wW,
Activation
Function
Output
i sl L] f [
2 IO
Weights

Zdroj: Mishra, 2017
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V rovnici nize n vyjadfuje pocet vstupnich proménnych neuronu. x;, x2 az xn jednotlivé znazornuje vstupni
proménné a w; w2 a wy jsou piislusné vahy jednotlivych vstupnich proménnych. Bias neuronu je
oznacovan b, f{m) transferova funkce a m funkce souhrnu. Znakem y je oznaCovan pozadovany vystup

systému.
y=F ) xnw+b) = f(m)
1

3.1 Pribéh neuronové sité
3.1.1 Aktivacni funkce

Soucasti kazdého neuronu v siti je aktivacni funkce, kterd urcuje vystup neuronu. Jeji vyuziti

spociva v uréeni a pracovanim s linearnimi a nelinearnimi vztahy uvnité sité. (Missinglink.ai, 2017)

Binarni step funkce — K aktivaci této funkce dochazi, pokud je piekrocena uréita hranice. Pokud je vstup
nad anebo pod danou hranici, neuron je aktivovan a posild signal do nésledujici vrstvy. Nevyhodou step
funkce je, Ze nedovoluje pracovat s n¢kolika vystupy. To znamena, ze nedokaze roztadit vstupy do vice

kategorii.

Rovnice binarni step funkce:

_ (0 pokud 0 > x
f(x)_{lpokudxzo

Linearni aktiva¢ni funkce

Rovnice linearni aktivacni funkce:

f(x)=w; *x;i
Do této funkce je vlozen vstup, ktery je vynasoben danou vahou pfifazenou pro dany neuron a na tomto
zaklad¢ vytvori vystupni signal. Vyhoda linearni aktiva¢ni funkce nad binarni step funkci je ta, ze dovoluje

pracovat s vice vystupy. Nicmén¢ tato funkce trpi dvéma hlavnimi problémy:

V tréninkové fazi modelu neni mozné vyuzit backpropagation (gradient descent) — derivace funkce je
konstanta, ktera nema zadny vztah viéi vstupu x. Tim padem funkce neumoziiuje vraceni se zpét a urcit,

které vahy vstupnich neurontt mohou poskytnout kvalitn€jsi prognozu.

VSechny vrstvy neuronové sité jsou slouceny do jedné — JelikoZ je posledni vrstva sit¢ linearni funkci
prvni vrstvy, V pfipad€ linearni aktivacni funkce nezélezi, kolik vrstev neuronova sit’ obsahuje. Linedrni
aktivacni funkce tedy zpasobi, Ze neuronova sit’ obsahuje pouze jednu vrstvu. Neuronova sit’ obsahujici
linedrni aktivacni funkci odpovidé linearnimu regresnimu modelu. Kvili tomu mé jen omezené moznosti

ve zpracovani komplexnich parametrii vstupnich dat.

15



Nelinearni aktiva¢ni funkce

Vétsina soucasnych modelti neuronovych siti vyuziva nelinearni aktiva¢ni funkce. Umoziiuji modelu
komplexné propojit vstupy a vystupy Sité, coz je podstatné pro ucici proces sit¢ a modelaci komplexnich
dat jako casovych posloupnosti, snimkd, videi, hlasovych zaznamu a dalSich nelinearné rozlozenych

soubort dat.

Pomoci nelinearnich funkce lze vyfesit nasledujici nedostatky linearnich aktiva¢nich funkci:
- Umoziiuji backpropagaci, jelikoz obsahuji derivovatelnou funkci navdzanou na vstupy.

- Umoznuji vytvorit nékolik vrstev neuronti a tedy vytvofit hlubokou neuronovou sit. Nékolik
skrytych vrstev neuronti umoziuje siti pracovat s komplexnimi datovymi soubory S vysokou

ptesnosti. (Missinglink.ai,2017)
Mezi zakladni ¢tyfi nelinearni aktivaéni funkce patii (Walia,2017):
a) Logisticka funkce:

Jeji hodnoty jsou v rozmezi 0 -1 a ma podobu S-zak¥ivené kiivky. Je velmi jednoduse pouzitelna, nicméné
disponuje nékolika nevyhodami. Mezi n¢ patii problém mizejiciho gradientu a pomala konvergence funkce.
Dale tim ze se stfed hodnot vystupu se nenachazi v nule, coz ztéZuje optimalizaci. Diky tomu se

aktualizovany gradient mize posouvat riznymi smery.

Rovnice logistické funkce:

f(x)=m

b) Hyperbolicka tangent funkce (Tanh)

JelikoZ se hodnoty této funkce nachazi v rozmezi -1 — 1, je vyfeSen problém vystupu. Tato metoda je pro
optimalizaci vhodnéj$i nez logisticka funkce, a proto je v praxi vice pouzivana. Nicméné stale trpi

problémem mizejiciho gradientu.

Rovnice Tanh funkce:

2
f(X) = tanh(x) = m -1
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c) RelLU

Tato funkce je velmi jednoducha a lehce pouzitelna. JelikoZ fesi problém mizejiciho gradientu je v dnesni
dobé¢ ¢asto vyuzivana Kk tvorb&é modelti hlubokého uceni. Jeji nevyhodou ale je, Ze mtze byt pouzita pouze

ve skrytych vrstvach neuronové site.

0 pokud 0 > x
x pokudx =0

fe ={
d) Radial basis funkce (RBF)

RBF funkce oznacuje funkci, ktera kazdému vstupu pfifazuje realnou hodnotu a hodnota vznikla jako
vystup funkce leZi vZdy v absolutni hodnoté (jedna se o miru vzdalenosti, ktera nemtize byt negativni).
Obvykle se pouziva euklidovska vzdalenost, tedy pfimka spoujici dva body v euklidovském prostoru. RBF
funkce se pouzivaji jako aktivacni funkce k aproximaci funkci v neuronové siti. Na zakladé nasledujici

rovnice je sestavena RBF sit’:

y() = ) wid(lx =)

Aproximace funkce je vzhledem k vaham w diferencovatelna. Tyto vahy jsou nauceny skrze iterativni

proces, coz je bézna metoda pouzivajici se v praci S neuronovymi sitémi. (Nicholson, 2019)

3.1.2 Forwardpropagation - Prvni faze forwardpropagation nastava tehdy, kdyz jsou do sité

vlozeny tréninkova data, kterd projdou celou neuronovou siti, za ucelem kalkulace prognozy
budouciho vyvoje. Neurony dané vrstvy obdrzi vstupni data z vrstvy predchazejici, ktera
transformuji a zaslou do vrstvy nésledujici. Jakmile data projdou vSemi vrstvami a vSechny neurony
provedou své kalkulace, vystupni vrstva stanovi kone¢nou prognézu (label) budouciho vyvoje.
(Missinglink.ai, 2017)

3.1.3 Ztratova funkce — Za ugelem odhadu ztraty (chyby) a ohodnoceni spravnosti a porovnani

vytvoiené predikce budouciho vyvoje se spravnym vysledkem, se vyuziva ztratové funkce
(v ptipadé uceni s ucitelem, kde zname o¢ekavané budouci hodnoty). Idealné by chyba méla
dosahovat nulové hodnoty, tedy zddného rozdilu mezi odhadovanou a o¢ekavanou hodnotou. Diky
tréninkové fazi modelu se vahy propojujici neurony méni, az do té doby nez je dosazeno presné

predikce. (Missinglink.ai, 2017)
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3.14

3.15

Backpropagation — Jakmile je chyba spocitana, tato informace je zaslana siti zpét. S po¢atkem
ve vrstvé vystupu se informace o chybé §ifi zpét do vSech neuronu ve skryté vrstvé. Neurony
ve skryté vrstvé obdrzi pouze ¢ast celkové informace o chybé, coz zélezi na jejich relativnim podild,
kterym kazdy neuron pfispiva k vytvoreni vystupu. Tento proces je vrstvu po vrstvé nekolikrat
zopakovan, dokud vSechny neurony v siti neobdrzi informaci o ztraté, ktera vyjadiuje jejich
relativni podil na celkové chybé. (Missinglink.ai, 2017)

Gradient descent — Nyni kdyz je informace o chyb& zaslana siti zp&t, mohou byt upraveny
vahy propojeni mezi neurony. Cilem je pfi tvoteni dalsi predikce dosdhnout co nejnizsi hodnoty
chyby. Pro tento Gcel se vyuziva gradient descent. Za pomoci vypoctu derivace (gradientu) ztratové
funkce, (uréuje jakym zpisobem dosahnout celkového minima chyby) se v malych krocich méni
ptislusné vahy propojeni. Tento postup je pouzit pro kazdé opakovani U vSech soubort dat, ktera

jsou do sité vlozena. (Missinglink.ai,2017)
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3.2 Princip uceni neuronovych siti

Neuronova sit’ je tvofena ze vzajemné propojenych neuront a soucasné kazdé propojeni neuronové
sit€¢ je spojeno S vahou, kterd urcuje miru vyznamnosti tohoto propojeni nasobenou vstupni hodnotou.
Kazdy neuron sité¢ obsahuje aktivaéni funkci, ktera uréuje vystup neuronu. Aktivacni funkce je pouzita
k vyjadieni nelinearity modelovaci schopnosti sité. Proces uceni sité¢ zpracovavat hodnoty parametru je
oznaCovan za trénovani sité. Trénovaci faze je pravou podstatou hlubokého uceni a je popsana jako
iterativni proces postupujici vpied a nazpét skrze vrstvy neurond. Postup vpred je oznacovan za
Lforward-propagaci“ a postup nazpét za back-propagaci. Za prvni fazi neuronové sit¢ je oznacovana
forward-propagace, tedy proces kdy jsou do sit¢ vlozena tréninkova data, ktera projdou celou siti za uc¢elem
vypoctu prognézovanych hodnot vystupu (labels). Vstupni data prochazi siti takovym zptsobem, aby
vSechny neurony zohlednily informace, které ziskaly z ptedchozi vrstvy, a takto upravené je piedaly
neurontim ve vrstvé nasledujici. Jakmile data projdou vSemi vrstvami, a neurony provedou své kalkulace,
vystupni vrstva dokaze ze vstupnich dat ur¢it prognoézu hodnot vystupu. V ptipadé metody uceni s uéitelem
se k odhadnuti chybovosti a k porovnani a zméteni souladu vysledku prognézy, vzhledem Kk spravnému
feSeni, pouzije ztratova funkce. Idealné by ztrata méla byt nulova, coz znamena Zadny nesoulad mezi
prognézovanou a ocekavanou hodnotou. Proto se v tréninkové fazi sit¢ vahy propojeni mezi neurony
postupné meéni, dokud neni dosazeno optimalni prognoézy vystupu. Jakmile je chybovost spocitana, tato
informace je zaslana skrze back-propagaci zpét. S poéatkem ve vystupni vrstvé, je tato informace rozsifena
zpét do vsech skrytych vrstev, které prfimo pasobi na vystup. Nicméné, na zakladé vahy jakou kazdy
jednotlivy neuron pfispél k ptivodnimu vystupu, obdrzi neurony ve skryté vrstvé pouze Cast informace
celkové chyby. Tento postup je opakovan vrstvu po vrstvé, dokud vSechny neurony v siti neobdrzi

informaci o chybg, kterou piispivaji k celkové chybovosti. (Torres, 2018)

Obrazek 2 Princip uceni neuronové sité
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Zdroj: Torres, 2018

Nyni kdyz je informace o chybovosti rozsifena zpét, mohou byt upraveny vahy propojeni mezi neurony.
Snahou je, aby pfi pfisti tvorbé predikce skrze sit', bylo dosaZeno ztraty co nejblize k nule. Pro tento ucel
se pouziva metoda nazyvana gradient descent. Za pomoci kalkulace derivace (gradient) ztratové funkce,
ktera umoznuje zjistit kterym smérem (descent) se ubirat k dosazeni minimalni chyby, tato metoda
pozménuje dané vahy. Tato metoda je pouZita na kazdou skupinu dat, kterou vlozime do sité k iteraci.
(Torres, 2018)
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3.3 Metody uceni

V ramci strojového uceni se berou v tivahu hlavni dva typy tloh, a to uceni s ucitelem a uceni bez
ucitele. Hlavnim rozdilem mezi témito typy tloh je ten, Ze u uceni s ucitelem existuji dané hodnoty vystupu,
kterych by skrze umélou inteligenci mélo byt dosazeno. Po vloZeni vzorku dat a pozadovaného vystupu je
tedy cilem uceni s ucitelem nauceni sité takové funkce, ktera nejlépe popisuje vztah mezi vstupem
a vystupem. Naproti tomu uceni bez ucitele nevyuziva predem uréené hodnoty vystupti, takze jeho cilem
je odvodit prirozenou strukturu, kterd se mezi poskytnutymi daty nachazi. Dal§imi popisovany metodami
strojové uceni jsou Analyza hlavnich komponent, Kombinace uceni s ucitelem a bez uditele

a Zpétnovazebné uceni.

3.3.1 Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem nachazi typické vyuziti v klasifikaci dat za tucCelem propojeni vstupt
s pozadovanymi vystupy, ¢i u regrese, kde je zapotiebi propojit vstupy se spojitymi vystupy. Mezi bézné
algoritmy v ramci uéeni s uéitelem patii logisticka regrese, naive bayes, metoda podptrnych vektorta, uméla
inteligence neuronovych siti ¢i metoda random forests. Cilem regrese i klasifikace je najit ve vstupnich
datech urcité vztahy ¢i strukturu, které efektivn€ umozni ziskat spravny vystup. Nicméné spravnost vystupu
je zcela uréena skrze vlozena tréninkova data, takze pokud pfedem uré¢ené hodnoty vystupu model povazuje
za spravné, stale to neznamena, ze tyto hodnoty budou vyuzitelné v redlnych situacich. Chybna ocekavani
vystupu tedy omezuji efektivnost modelu. Pii pouziti metody uceni s ucitelem Se musi vzit v uvahu
komplexnost modelu a dilema vychyleni a rozptylu. Oba tyto aspekty spolu vzajemné souvisi. Komplexnost
modelu se vztahuje ke komplexnosti funkce, kterou se neuronova sit’” pokousi naucit. Vhodna uroven
komplexnosti modelu je obecné urcena skrze povahu tréninkovych dat. Pokud je vyuzito malého mnozstvi
dat anebo pokud jsou rovnomérné rozlozeny V riiznych moznych scénatrich, mél by byt zvolen model
s malou komplexnosti. To zejména proto, Ze pokud by byl zvolen model s vysokou komplexnosti, doslo by
pifi pouziti malého mnozstvi dat k jeho pieoptimalizovatelnosti. Pteoptimalizovatelnost se vztahuje
ke schopnosti nauceni se funkce, ktera funguje spolu s tréninkovymi daty, ale neni obecna ve vztahu
k dal§im datovym charakteristikam. Jinymi slovy dochazi pouze k nauceni se simulace tréninkovych dat
bez zohlednéni jejich aktualniho trendu &i struktury, které vedou k vystupu. Také dilema vychyleni
a rozptylu ovlivituje obecnost modelu. V kazdém modelu existuje rovnovaha mezi vychylenim, cozZ je
termin pro konstantni chybu a rozptylem, ktery méfi rozsah chyby mezi riznymi soubory tréninkovych dat.
Tedy vysoka odchylka a nizky rozptyl mize byt charakteristikou pro model, ktery konstantné chybuje
ve 20 % pripadt. Oproti tomu mala odchylka a vysoky rozptyl urCuje model, ktery tvoii chybné
piedpoklady kdekoliv mezi 5 % az 50 %, coz zalezi na pouzitych datech. Typické pro tyto dvé
charakteristiky je, Ze se pohybuji v opaéném sméru. Tedy zvySujici se odchylka povede k nizsimu rozptylu
a naopak. Obecné, zvySujici se odchylka (a snizujici se rozptyl) povede k modelim s relativné pevnou

urovni vykonnosti. Navic za ucelem tvorby modelu, ktery zohledniuje co nejvice hledisek, by velikost
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rozptylu dat v modelu méla odpovidat velikosti a komplexnosti tréninkovych dat. Tedy na uceni se
z malych datovych soubord, by se mély vyuzivat modely s nizkou odchylkou. Zatimco velké komplexni

datové soubory vyuziji za Gi¢elem nauceni se celé struktury dat modely s vyssi odchylkou. (Soni, 2018)

3.3.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele patii mezi metodu strojového uceni, ktera ma za ukol najit strukturu zavislosti
mezi vstupnimi daty. Data vlozena do algoritmu bez ucitele nemaji danou ocekavanou vystupni hodnotu.
To znamen4, Ze jsou vlozeny pouze vstupni proménné X bez odpovidajiciho vystupu a algoritmus musi

v datech sam objevit jejich strukturu. (Jhunjhunwala, 2019)

3.3.2.1 Clustrovani

Mezi jeden z technik uceni bez ucitelé patii clustering, tedy seskupeni dat do jednotlivych clustert.
V ramci souboru dat je clusterovaci algoritmus pouzit K roziazeni jednotlivych dat do danych skupin.
V ramci teorie se predpoklada, ze data se stejnymi vlastnostmi budou roziazeny do stejnych skupin
a Vvostatnich skupindch se budou nachazet data s odlisnymi vlastnostmi. Clustrovani je velmi
jednoduse pouzitelna a efektivni technika, ktera do dat umozinuje hlubsi pohled. Tato metoda

nejcastéji nachazi své vyuziti zejména v biologii, mediciné a prizkumu trhi. (Rokach, 2005)

Hierarchické clustrovani

Tyto metody clustrovani sestavuji dané clustery pomoci rekurzivniho rozdélovani bud’to pfistupem

postupujicim od shora doli anebo naopak od spodu nahoru.
Tyto metody mohou byt roz¢lenény na nasledujici:

- Aglomerativni hierarchické clustrovani — Kazdy soubor dat predstavuje jednotlivy cluster, kdy
jsou vSechny clustery spojeny dohromady. Tento postup pokracuje, dokud neni dosazeno
pozadované clustrové struktury.

- Rozdélujici hierarchické clustrovani — VSechny soubory dat patii do jednoho clusteru, ktery je
v souladu s totou metodou rozdélen na dalsi pod clustery. Tento postup pokracuje, dokud neni

dosazeno pozadované clusterové struktury.

Vysledkem hierarchické metody clustrovani je dendogram, ktery pfedstavuje hierarchické vztahy mezi
jednotlivymi soubory dat. Jeho hlavnim vyuzitim je nalezeni nejlepsiho zptisobu alokace datovych souborii
do clusterti. Seskupeni nebo rozdéleni clustert je provadéno na zékladé zvolené metriky podobnosti, tak

aby doslo k optimalizaci zvoleného kritéria (pfikladem muze byt suma étverct). (Rokach, 2005)

Realné vyuziti tohoto typu clustrovani mize byt mimo jiné nalezeno ve zdravotnictvi pfi hledani zdroji
virové nakazy, v biologii pii ureni evoluce jednotlivych zivo¢isnych druhti anebo ve velkoobchodé pii

segmentaci zakazniku. (Kilitcioglu, 2018)
21



K — means clustrovani

Tento typ clustrovani také patii mezi metody ucéeni bez ugitele, za pouziti dat neobsahujici informaci
0 pozadovaném vystupu. Cilem tohoto algoritmu je rozdélit data do skupin, jejichz pocet je uréen proménou
K. Algoritmus vyuziva intera¢niho postupu a na zaklade zvolenych parametra prifazuje dana data do jedné
z K skupin. Data jsou tedy clustrovany na zakladé podobnosti ve svych parametrech. Vystup K-means

clustrovaciho algorirmu je nasledujici:

- Centroid K clusteru, ktery mize byt pouZit k uréeni vystupni informace pro nova data

- Vystupni informace pro trénovaci data, kdy kazdé z dat je pfifazeno k jednotlivému clusteru

Spise nez zvoleni skupin dat pfed tim nez jsou data zpracovana, clustrovani umoznuje nalézt skupiny,
které vznikly pfirozené. Kazdy centroid clusteru pifedstavuje skupinu parametrs, které urcuji
vyslednou podobu skupiny. (Trevino, 2016) Praktické vyuziti tohoto pfistupu clustrovani muze byt
nalezeno pii indetifikaci lokalit s vysokou kriminalitou, detekci pojistnych podvodd ¢i pii klasifikaci

dokumentu. (Raghupathi, 2018)

3.3.2.2 Autoencodery

Autoencodery oznacuji jednoduchou tfivrstvou neuronovou sit’, kde jsou vystupni neurony piimo
propojené se vstupnimi neurony. Obecné je pocet skrytych vrstev mnohem mensi nez pocet viditelnych
vrstev. Ulohou tréninkové faze sité je minimalizovat chybovost sité, tedy nalezeni efektivni struktury ve

vstupnich datech. (Sayantini, 2019)

Autoencodery oznacuji neuronovou sit, ktera vyuziva metodu uceni bez ucitele za vyuziti backpropagace.
Pouzivaji se pro sniZeni velikosti vstupil a pokud je zapotiebi pivodnich dat, 1ze je z komprimovanych dat

ziskat zpét.

Architektura autoencoderii mize byt popsana nasledovné:

- Encoder: tato ¢ast sité komprimuje vstupni data. Vrstvy encodert tedy zaSifruji vstupni snimek

do komprimované podoby ve zmensené velikosti a vytvoti jeho zkreslenou podobu.

- Code: tato ¢ast sité predstavuje zkomprimovany vstup, ktery vstupuje do decoderu. Rozhoduje,

které parametry pozorovanych dat nesou podstatnou informaci, a které mohou byt vyfazeny.

- Decoder: tato vrstva sité rozsifruje zasifrovany snimek do jeho ptivodni velikosti. Roz§ifrované

verze snimku obsahuje pouze data, ktera byla v predchozi ¢asti vyhodnocena jako relevantni.

Praktické vyuziti autoencoderd miize byt nalezeno pii prevadéni ¢ernobilych snimku na barevné, odstranéni

datového Sumu, redukovani datovych rozmérti anebo odstranéni vodotisku na snimku. (Sayantini, 2019)
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3.3.3 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent patii mezi statistické postupy ptevadéjici soubor pozorovani
korelovanych proménnych do souboru linearné nekorelovanych proménnych, nazyvanych hlavni
komponenty. Pocéet hlavnich komponent se bud’ rovna, nebo je mensi nez pocet ptivodnich proménnych.

Jinymi slovy se tento postup snazi uréit podprostor, ve kterém data ptiblizné lezi. (Wang, 2014)

Prikladem miZze byt soubor dat obsahujici sto indikatort, ktery slouzi k vytvofeni modelu. Z divodu
zvyseni rozptylu a celkové komplexnosti modelu by bylo kvili pfeoptimalizovatelnosti pouziti vSech sta
indikatord vysoce neefektivni. Namisto toho se pomoci analyzy hlavnich komponent vyhleda deset nejvice
korelovanych proménnych, které jsou za ucelem vytvoreni hlavnich komponent linearné¢ zkombinovany.

Tyto hlavni komponenty mohou dale slouzit jako hlavni charakteristiky modelu. (Walia, 2018)

3.3.4 Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele (Semi-supervised learning - SSL)

Jedna se o metodu strojového uceni, ktera je kombinaci metod uceni se s ucitelem a uceni se bez
ucitele. U ucici metody s ucitelem se pouzity algoritmus trénuje na zakladé datového souboru, kde kazdy
udaj zahrnuje vystupni informaci. Na zaklad¢ téchto informaci algoritmus identifikuje vztahy mezi
cilovanou promenou (target) a zbytkem datového souboru. Oproti tomu u metody uceni bez ucitele se
algoritmus uci na zakladé datového souboru, ve kterém nejsou zahrnuty informace vystupnich proménnych.
U SSL metody se algoritmus uci na zéklad€ obou zminénych metod, kdy pouzity datovy soubor obsahuje
jak ptedem urcené hodnoty vystupu, tak i data, kdy tyto pfedem uréené hodnoty vystupu zahrnuté nejsou.
Vyuziti této metody je tedy vhodné pokud je zapotiebi sestavit pfesny model a neni k dispozici dostatecné
mnozstvi dat, kde jsou pfedem urcené hodnoty vystupu. Tato metoda mimo jiné nachazi své realné vyuziti

pfi analyze hlasu, rozeznavani obrazovych snimkd anebo u bioinformatiky. (Castle, 2018)

3.3.5 Zpétnovazebné uceni (Reinforcement learning)

Tento ptistup strojového uceni inspirovan behavioralni psychologii a je podobny procesu, kdy se
dité uci novy ukol. Oproti ostatnim metodam strojového uceni se odliSuje tim, Ze algoritmus nema piimo
nastaveno, jak vykonat zadanou tulohu, ale u¢ici se sam na zakladé svych chyb a tispésné splnénych tloh.
Piikladem muze byt autonomni vozidlo, ¢i program hrajici partii Sachu, kdy je ,,odména“ ziskana za splnéni
konkrétni Glohy, coz miZe byt pfijeti do pozadované destinaci anebo vyhra v Sachové partii. Naopak
penalizace nastava tehdy, pokud algoritmus svou tlohu nesplni, tedy pokud naptiklad sjede z cesty nebo
ve hie dostane Sach-mat. V pribchu ucici faze se algoritmus rozhoduje s cilem dosazeni maximalni odmény
a minimalni penalizace. Vyhoda tohoto pfistupu umélé inteligence je ta, Ze dovoluje algoritmu naucit se

postup v pozadované lloze bez naprogramovani postupu ke spnéni konkrétni tlohy. (Techopedia, 2019)

23



3.4 Vyvoj technologie neuronovych siti

Neuronové sité a metody strojového uceni jsou v dnesni dobé jiz soucasti kazdodenniho pracovniho
procesu v mnoha oblastech, a to zejména v oblasti 1ékafského vyzkumu, autonomnich vozidel, online
prodeji, u virtualni asistenci ¢i v obchodovani na kapitalovych trzich. Nasledujici ¢ast se zaméfuje na
pocatky vzniku a ¢asovy vyvoj této technologie. Dale také na soucasné vyuziti této technologie v mnoha

oblastech.

3.4.1 Historie neuronovych siti

Za zéklady pro pokrocilou technologii budoucnosti v podobé umélé inteligence neuronovych siti
se v roku 1943 zasadili Warren McCulloch a Walter Pitts. Tito dva védci z oblasti kybernetiky vyvinuli
matematicky model umélé inteligence neuronovych siti za vyuziti prahové logiky Kk imitaci fungovani
neuronti v lidském mozku. (McCulloch, 1943) Poté v roku 1958 americky psycholog, zajimajici se
o umélou inteligenci, Frank Rosenblatt vytvofil ,,Perceptron* model, ktery jako prvni svého druhu byl
schopen provést rozpoznavani vzord. Nicméné¢ Marvin Minsky a Seymour Papert nalezli v uvedeném

modelu mnoho chyb, které za pouZiti back-propagace vytesil v roku 1974 Paul Werbos. (Werbos, 1974)

V roce 1990 byla pro predikci vyvoje Casovych tfad vytvorena rekurentni neuronova sit. Za jejiho
predstavitele je povazovan Jeffrey Elman. (EIman, 1990) Velmi popularni LSTM neuronové sité byly
predstaveny roku 1997 akademickymi pracovniky Hochreiter and Schmidhuber. (Hochreiter, 1997) Mezi
dalsi pokracovatele ve vyvoji rekurentnich neuronovych siti a hlubokych feed-forward siti se fadi védecky
tym Jlrgena Schmidhubera, ktery je ¢asto oznaovan za otce moderni umélé inteligence. Tento tym mezi
lety 2009 a 2012 rozvinuly zminéné typy neuronovych siti, které v oblasti rozpoznavani vzoru a strojového

uceni zvitézily v osmi mezinarodnich soutézich. (Joshi, 2018)

3.4.2 Neuronové sité v soucasnosti

Vyvoj uméelé inteligence neuronovych siti v soucasnosti prochazi exponencialnim rdstem a to i diky
rozvoji rozsitené reality, strojového uceni a umélé inteligence. Spojeni neuronovych siti s ostatnimi

technologiemi umoznuje jejich aplikaci v riznych podobach.

Jednou 7z aplikaci neuronovych siti v kombinaci s ostatnimi technologiemi jsou chatboti, ktefi
vV soucasnosti nachdzi Siroké uplatnéni Vv zakaznické podpore u vétSiny kliCovych organizaci. Pted
vynalezenim chatboti musely firmy najmout celé oddé€leni zékaznické podpory, jehoz naplni bylo
zodpovidani klientskych dotazti. Nicméné pii pouziti chatbotil je cely proces automatizovan a poskytuje

plnou zékaznickou podporu pii minimalnim lidském zasahu. (Accenture, 2016)
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Dale to této kategorie patfi i virtualni asistenti Siri, Google Assistant a Cortana ktefi napodobuji lidskou
konverzaci a vykonavaji jednoduché tikoly, mezi které patii objednani taxi, sprava upominek, poskytnuti

predpovédi pocasi ¢i nakup vstupenky do kina. (Martindale, 2018)

Své uplatnéni nasly neuronové sité i v online maloobchodu, kdy v kombinaci s technologii strojového
uceni, predpovidaji poptavku po zbozi na zakladé minulych a soucasnych nakupu.(Qi, 2001) Navigacni
sluzby jako Google Maps vyuzivaji neuronové sit€ spolu s technologii GPS k poskytnuti optimalniho
navrhu cesty. (Chansarkar, 2000) Neuronové sité spolu s technologii hlubokého uceni shromazduji
informace ohledné vytizenosti cesty a celkovou dopravni situaci k navrhu nejvice efektivniho spojeni.
Neuronové sité také nabizeji vyuziti v odvétvi autonomnich vozidel, kdy data shroméazdéna skrze strojové
uceni a neuronové sité jsou pouzita k jejich testovani. Dale technologicti giganti jako Facebook, Google

a Apple vyuzivaji tyto technologie pro identifikaci osob skrze rozeznani obli¢eje. (Ibarz, 2017)

Z rozvoje neuronovych siti také t€zi sektor zdravotnictvi. Vyzkumy ukazuji, ze technologie neuronovych
siti mtize byt pouzita k diagnoze a ur¢eni postupu 1é¢by u vaznych chorob jako je rakovina.(De Perio, 2019)
Navic by tato technologie mohla byt vyuZita pro objeveni novych 1éki, zabraiujicim smrtelnym chorobam.
Déle nékteré z novych aplikaci neuronovych siti také zahrnuji pfedpovéd zemétieseni vyuzivajicich

seismogramy, ¢i vytvofeni uméleckych dél na zakladé existujicich maleb. (Joshi, 2018)

Technologie neuronovych siti také nachazi své uplatnéni v n¢kolika finan¢nich oblastech. Patii mezi né
predikce vyvoje akciovych cen, vyvoj systémi pro obchodovani s cennymi papiry, progndézovani rating
u dluhopisu (Singleton, 1993), modelace vyvoje kurzt zahrani¢nich mén (Pacelli, 2011) ¢i ve vyhodnoceni
rizika defaultu u pujcek, hypoték a kreditnich karet. (Kvamme, 2018) Finan¢ni analytici se ¢asto snazi skrze
metodu nahodné prochazky vysvétlit vyvoj finanénich dat. Nicméné velké mnozstvi finanénich dat se
pohybuje podle nepravidelnych vzort, které za pomoci standardnich statistickych metod 1ze velmi obtizné

identifikovat. (Swamy, 1997)

Tento ukol fesi pravé neuronove site, které poskytuji empiricky ramec pro nalezeni vzorovych struktur ve

vyvoji ¢asovych fad, s naslednou aplikaci v odhadu vyvoje cen akciovych titult.
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3.4.3 Vyuziti neuronovych siti ve financich

Nejvétsi uplatnéni v oboru financi nachazi neuronové sité v tradingu a finanénim prognézovani.
Neuronové sit€ jsou vyuzivany k feSeni Siroké skaly realnych tuloh, a to naptiklad v odhadu budoucich cen,
ocefiovani a zajisténi skrze derivaty, odhadu vyvoje zahrani¢nich ménovych kurzi, ptedpovidani defaultu,
pfi vybéru a odhadu vykonnosti akciovych titulti, k uréeni slozeni a optimalizaci portfolia a také

k ohodnoceni finan¢ni volatility.

3.4.3.1 Optimalizace portfolia

Pfi vybéru vhodné investice musi investor vzdy volit mezi optimalnim rizikem a vynosem, takze je
nezbytné stanovit vhodny pomér mezi témito dvéma faktory. Optimalizace portfolia skrze analyzu téchto
faktorti, maximalizace vynost pfi daném riziku a v pfipadé nutnosti rebalancovani portfolia je pfi
investovani zasadni ulohou. Steiner a Wittkemper (1997) ve své praci zkonstruovali model pro
optimalizaci struktury portfolia na bazi kazdodenniho obchodovani. Zatimco rozhodovani u vybéru
akcii je odvozeno skrze nelinearni dynamicky kapitalovy trzni model, odhady a predpovédi jsou
tvoreny na zakladé modelu neuronovych siti. Za pouziti cen akcii némeckych spole¢nosti od roku
1990 do roku 1994, tento model vedl k portfoliu, které pickonalo vysledky trzniho portfolia
o 60 %. Hung, Liang a Liu (1996) pii optimalizaci vykonnosti portfolia propojili arbitrazni teorii
ocenovani aktiv (APT) s modelem neuronovych siti a uvedli, Zze takto propojena strategie predcila

vykonnost benchmarku a také vykonnost tradiéniho ARIMA modelu. (Kamruzzaman, 2006)

3.4.3.2 Odhad vyvoje zahrani¢nich ménovych kurzii

Modelovani vyvoje zahrani¢nich mé€novych kurzi je pro investi¢ni spole¢nosti podstatnou tlohou,
a to zejména proto, Ze na piesné predikci ménovych kurzi zaleZi investi¢ni rozhodovani. Vzhledem k tomu,
ze vyvoj zahrani¢nich ménovych kurzl je nestacionarni a nepravidelny, se tato predpovéd stava velmi
naro¢nou. Yao a Tan (2000) vyvinuli model neuronové sité, ve kterém pouzili Sest jednoduchych indikatort
a aplikovali ho na predpoveéd’ vyvoje Sesti riznych mén vuci americkému dolaru. Ve vysledku bylo pii
porovnani vykonnosti s ARIMA modelem dosazeno daleko kvalitnéjsich vysledkt. Dale Kamruzzaman
a Sarker (2003) vyvinuli tfi rizné neuronové sité za Gcelem predpovédi vyvoje zahrani¢nich kurzi a zjistili,
ze vSechny tfi modely dosahly lepsi vykonnosti nez pét riiznych modelii zaloZzenych na tradi¢nich

statistickych metodach. (Kamruzzaman, 2006)
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3.5 Silné stranky neuronovych siti

Neuronové sité se vyznacuji mnoha silnymi strankami, diky kterym jsou u vyvojaia umelé

inteligence vice preferované nez jejich alternativy. Mezi ty nejpodstatnéjsi z nich patii nasledujici:

- Vysoka vykonnost pri eseni uloh s mnoha proménnymi

Pii teSeni dloh spevné zadanymi pravidly a pozadavky a omezenym ramcem moznych vstupt,
nepiedstavuje dosazeni spravnych vysledkt skrze vypocetni technologie naroény tikol. Piikladem muize byt
obycejna kalkulacka, kdy matematické zakonitosti nemohou byt nikdy poruseny a lze se podle nich
relativné jednoduse fidit. Nicméné identifikace vzorl feci, diagndéza nemoci ¢i predpoveéd budouciho
vyvoje finan¢nich ¢asovych fad vyzaduje pouziti daleko vice proménnych, kterym vypocetni technika musi
porozumét. V ramci predpovédi vyvoje finan¢nich ¢asovych fad musi byt brano v ivahu mnoho trznich ¢i
netrznich faktord, které na vyvoj fady piimo ¢i nepiimo pisobi. Technologie neuronovych siti v této tloze
historicky vykazuje velmi dobrou vykonnost a ¢asto dosahuje lepSich vysledkli nez bé&Zné statistické

postupy. (Landman, 2019)
- Pouzitelnost

Neuronova sit” se také vyznacuje silnou flexibilitou, a pokud je zpocatku dostate¢né efektivné vyvinuta,
muze byt pouzita témét na cokoliv. Poméha naptiklad zaméstnanctim identifikovat pti¢iny omezujicich
jejich produktivitu anebo vylepSeni dopravnich schémat pro jejich efektivnéjsi fizeni. Kli¢ovou funkci
neuronové sité je efektivni uceni. Tedy pokud existuje systém, ktery je schopen se naucit rozeznavat
vzorové chovani, muze byt pouzit pro jednoduché rozeznani vzorového chovani v jakékoliv oblasti.

(Landman, 2019)
- UKladani informaci v celé siti

Informace jsou stejné jako u tradiéniho programovani ukladany v ramci celé sité, a ne pouze na jednom
misté v dané databazi. Pokud tedy na jednom misté sit¢ dojde ke ztraté ¢asti informace, neznamena to

omezeni funkénosti sité jako celku. (Mijwel, 2018)
- MozZnost zpracovani neuplné informace

Neuronova sit’ po tréninkové fazi disponuje schopnosti vytvotit z dat vystup i1 za pouziti neuplné informace.

Vykonnost sité poté zejména zavisi na dilezitosti této chybéjici informace. (Mijwel, 2018)
- Tolerance chybovosti

Zkresleni ¢i chyba u jednoho ¢&i vice neuroni nezabrafiuje siti generovat vystup. Tento prvek ¢ini

z neuronovych siti systém tolerantni k chybovosti. (Mijwel, 2018)
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3.6 Slabé stranky neuronovych siti

Technologie neuronovych siti disponuje i slabymi strankami, které ji omezuji ve vyuziti celkového

potencialu. Mezi tyto slabé stranky patii nasledujici:

- Naro¢nost datovych vstupi
Za ucelem zdokonaleni neuronové sit€ musi v§echny nejprve projit procesem uceni, diky kterému zacinaji
rozpoznavat vzory. Piestoze soucasna technologie umoznuje zefektivnit ucici proces sité 1épe nez kdykoliv
diive, stale je k dostate¢né funkénosti algoritmu nutné vlozit nadmérny objem dat. V zavislosti na typu
vyuziti sité je zapottebi tisicti rozdilnych souborti dat, coz pii optimalizaci neuronové sit¢ zpisobuje

zna¢nou ¢asovou naro¢nost a limituje moznosti jejiho vyuziti. (Landman, 2019)

- Finanéni a ¢asova nakladnost
Vyvoj neuronovych siti se vyznacuje zna¢nou finan¢ni i ¢asovou nakladnosti. Vypocetni procesy potiebné
ke zpracovani vSech souborti dat a proménnych vyzaduji vysokou CPU a GPU vykonnost, ktera je nad
ramec béznych systémi. Vyvoj funkéniho systému se tedy stava velmi nakladny, coz mize vést k odrazeni

mnoha vyvojart. (Landman, 2019)

- Naroc¢nost a neprihlednost
Pfi konstrukcei algoritmu se vyvinuti neuronové sit¢ vyznaCuje vyssi slozitosti nez pii pouziti obecného
pravidla. Sama naro¢nost nauceni se jak vyvinout neuronovou sit’ zptisobuje, ze mnoho vyvojaru této snahy
zanecha. Navic kvuli komplikovanosti neuronové sité nelze presné vysvétlit chovani algoritmu, coz
prispiva K neprtihlednosti sité v ramci vysvétleni ziskanych vysledkt. Piesnost vystupi muize byt sice
posouzena, avsak i pro profesionaly se stava velmi naro¢né uréit, jakym presnym zplsobem bylo téchto

vystupti dosazeno. (Landman, 2019)

- Dlouhodobé vyuziti
Diky neuronovym sitim bylo v oblasti umélé inteligence jiz dosazeno zna¢ného pokroku. Nicméné pti
posouzeni jejich dlouhodobého vyuziti nemusi byt tak vykonné jako jejich alternativy
(Kernelové metody, klasicka uméla inteligence). Jejich omezena efektivnost a komplikovanost odradila

mnoho vyvojait od jejich vyvoje. (Landman, 2019)
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3.7 Typy neuronovych siti

V nasledujici ¢asti jsou uvedeny tfi zakladni architektury neuronovych siti, na jejichz zakladu je
vyvijeno nékolik typl siti, které se pouzivaji v soucasnosti. Prvni architekturou jsou Feed-forward
neuronové sité, do které spada mimo jiné Konvolu¢ni neuronova sit, ktera se pouziva u pocitacového
rozpoznavani snimkti a obrazi s redlnou aplikaci u autonomnich vozidel. Dalsi zakladni architekturou jsou
Rekurentni neuronové sité, Siroce vyuzivané ve strojovém uceni lidské feci ¢i progndze vyvoje cen na
kapitalovych trzich. Tteti zakladni architekturou neuronovych siti je Symetricky propojend neuronova sit’.
Tato architektura sité se velmi podoba rekurentnim neuronovym sitim a patii do ni Hopfieldova neuronova

sit’ a Boltzmann machines.”

3.7.1 Feed-Forward neuronové sité

Tato architektura neuronovych siti je povazovana za nejvice obecnou. Prvni vrstva sité predstavuje
vstup a posledni vrstva sité¢ vystup. Pokud se v siti nachazi vice nez jedna skryta vrstva, sit’ je oznacCena
za hlubokou neuronovou sit’. Zpracovani dat v neuronech kazdé vrstvy probiha skrze nelinearni funkci

za pouziti zpracovanych dat z neuront ve vrstvé piedchazejici. (Le, 2018)

3.7.1.1 Perceptron

V problematice strojového uéeni je perceptron algoritmus vyuzivajici metodu uceni s uéitelem, za
ucelem binarniho ¢leni dat do skupin a znazornuje zakladni jednotku neuronu. Piedstavuje typ linearniho
¢lenéni, tedy tfidici algoritmus, ktery své piedpovédi tvori na zakladé linedrni funkce, kombinovanou se

souborem vah ptifazené k charakteristikam vstupu.

Obrazek 3 Architekutra perceptronu

inputs  weights

weighted sum step function

S

Zdroj: JustinB, 2017

Linearni ¢lenéni dat definuje, jak maji byt tréninkova data roz¢lenény do odpovidajicich skupin. Pokud
jsou data Clenény do dvou skupin, poté také tréninkova data musi byt rozélenény do dvou skupiny.
(JustinB, 2017)
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3.7.1.2 Nékolikavrstvy perceptron

Za nejjednodussi typ neuronové sit€ je oznaCovan jednovrstvy perceptron, sklddajici se z jedné
vrstvy vystupnich neurontl, kdy vstupy jsou po pfidéleni ptislusnych vah pfimo transformovany na vystup.
Timto zpusobem funguje nejjednodussi feed-forward neuronova sit’ v podobé perceptronu. Nicméné
v piipad€ ne€kolikavrstvého perceptronu se jedna o vice vrstev, ve kterych probihaji ptislusné vypocetni
operace, navzajem propojené feed-forward zpisobem. Kazdy neuron dané vrstvy je pfimo propojen
s neuronem vrstvy nasledujici. Pro mnoha pfipadi v ramci realné aplikace je za aktivacni funkci pouzita

logisticka funkce. (Di Persio, 2016)

Obrazek 4 Architektura nékolikravrstvého perceptronu

Input Hidden Layer Output
Layer Layer

Zdroj: Zahran, 2015
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3.7.1.3 Konvolué¢ni neuronové sité

Oznaceni konvoluéni neuronova sit’ je odvozeno od konvoluéniho operatoru (Dominguez, 2015).
Jejich primarni cel je spojovan se ziskdvanim prvkid z vlozeného snimku. Tento typ sit¢ zachovava
prostorovy vztah mezi pixely diky uéenim se jednotlivych prvki snimku. Casto se vyuzivaji v oblastech
jako identifikace obliceji, kdy snima¢ vyhodnoti vlozeny snimek v nizkém rozliSeni, za uc¢elem vyrazeni
oblasti, ve kterych se nenachazi oblicej. Poté diikladné zpracuje oblasti snimku ve vys$§im rozliSeni obliceje
pro piesnéjsi detekei. Dalsi vyuziti miZeme nalézt v oblasti autonomnich vozidel, k zajisténi bezpecnosti
cestujicich a ostatnich vozidel. Diky moznosti vyhodnoceni vstupli skrze mnoha parametrii poskytuji

konvoluéni vrstvy vysokou vsestrannost. (Shah, 2017)

Obrazek 5 Architektura konvolucni neuronové sité

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Zdroj: Yung, 2017

Konvolu¢ni sit¢ vyuzivaji systém podobny nékolikavrstvému perceptronu, ktery byl navrzen ke sniZeni
narocnosti zpracovani. Vrstvy tohoto typu sité se skladaji z vrstvy vstupd, vrstvy vystupt a skryté vrstvy
zahrnujici nékolik konvolu¢nich vrstev. Odstranénim omezeni a zvySenim efektivnosti pii zpracovani vede
K systému, ktery pii zpracovani snimkd a porozuméni lidské teci piinasi daleko lepsi vysledky. Bézné
neuronové sité nejsou typicky vyuzivany ke zpracovavani snimki a z tohoto divodu musi byt snimky
vkladany v ¢astech s niz$im rozlisenim. Naproti tomu uspotfadani neuronti u konvolu¢ni sité vice pfipomina
uspotadani neuront v Celnim laloku lidského mozku, tedy v oblasti uréené ke zpracovani vizudlnich
stimulii. Vrstvy neurond jsou usporadany takovym zptisobem, aby bylo pokryto celé zorné pole, coz

zabrafuje neucelenému zpracovani snimku, ke kterému dochazi u béznych neuronovych siti. (Rouse, 2018)

Vstup konvolucni neuronové sité predstavuje soubor hodnot pixelti snimku. Skryta vrstva sité se sklada
z n¢kolika riznych vrstev slouzicich k ziskani parametri snimku a plné€ propojena vrstva je pouzita
Kk rozeznani objekti vyobrazenych na obrazovém snimku. Jadro celé konvoluéni neuronové sité tvori
konvoluéni operator. CNN sit’ se sklada ze ¢tyt vrstev, a to konvoluéni vrstvy, ReLU vrstvy, ,,Pooling®
vrstvy a plné€ propojené vrstvy. Konvolu¢ni vrstva aplikuje na soubor pixeli obrazového snimku filtrovaci

matici a provede konvolu¢ni operace K ziskani preaktiva¢nich vystupt. Preaktivaéni vystupy konvolu¢nich
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vrstev se nazyvaji mapy vlastnosti. Dalsi vrstvou sit¢ je ReLU vrstva, kterd v rdmci sité zachyti nelinearitu
v datech. V ramci aktivaénich funkci se ale také pouziva funkce tanh ¢i logisticka funkce VSem pixelim
obsahujici zaporné hodnoty pfifadi nulovou hodnotu. Ke zjisténi skrytych charakteristik a vzort
V obrazovém snimku je piivodni snimek vlozen do konvolu¢nich a ReLU vrstev. V dalsi vrstve sité se
provadi podvzorkovani ziskanych map vlastnosti (pooling), ktera snizi jejich rozmeéry. Tato vrstva pouziva
n¢kolik riznych filtrii za Ucelem identifikace rtznych casti snimku jako hrany, rohy a t€lo snimku.
Podvzorkovana mapa vlastnosti je dale rozloZzena do vektor, natemz pfi jejich spojeni vznikne plné

propojena vrstva, ktera je pouZita k rozeznani obrazovych snimku. (Sharma, 2018)

3.7.2 Rekurentni neuronové site

U této architektury siti je mezi jednotlivymi vrstvami vyuzivano piimé cyklické propojeni. To
znamena, Ze pii upravé sité je mozné se vratit nazpét a dale pokrac¢ovat ve sméru nasledujici posloupnosti.
Vyznacuji se komplikovanou dynamikou, coz zvySuje naroCnost tréninkové faze. Tento typ sité ma
schopnost si ve své skryté vrstvé zapamatovat danou informaci po delsi Casovy tsek. Nicméné kvili

narocnosti trénovaci faze neni jednoduché vyuzit jejich potencial. (Le, 2018)

Rekurentni neuronové sité se vyuzivaji v oblasti hlubokého uceni a pti vyvoji modeld, které simuluji
aktivitu neuront v lidském mozku. Nachazeji vysoké vyuziti u pripadd, kdy je podstatné predpovédét
nasledujici vyvoj a lisi se od ostatnich typl neuronovych siti tim, Ze ke zpracovani casovych rad
pouZzivaji zpétnou vazbu, ¢imz predavaji informaci do koneéného vystupu, coz také mize byt ¢asova fada.
Tato zpétna vazba umoznuje siti dané informace uchovat, coz je ¢asto oznatovano za pamét’ neuronové

sité. (Valkov, 2017)

Rekurentni neuronova sit’ (RNN) oznacuje typ neuronovych siti, kde vystup predchoziho kroku je pouzit
jako vstup kroku nasledujiciho. U béznych neuronovych siti jsou vSechny vstupy a vystupy na sobé
vzajemné nezavislé. Nicméné pokud je zapotiebi napt. predpovédét nasledujici slovo véty, je nutné znat
slova piedchazejici, k ¢emuz slouzi pamét. Tuto problematiku diky vyuziti skrytych vrstev vytesily
rekurentni neuronové sité. Hlavni a nejpodstatnéjsi slozkou RNN jsou skryté vrstvy, které si pamatuji

informace z poskytnuté ¢asové posloupnosti. (Rouse, 2018)

RNN disponuje paméti, kterd zaznamenava vSechny informace o provedenych kalkulacich sité. Za ucelem
ziskani vystupu aplikuje na kazdy ze vstupti urenych pro splnéni totozné tilohy stejny soubor parametri,

a tim oproti ostatnim typiim neuronovych siti snizuje komplexnost téchto parametru.
Jak RNN funguji je ukdzéno na nasledujicim ptikladu:

Predpoklada se hluboka neuronova sit,, obsahujici vstupni vrstvu, tii skryté vrstvy a jednu vrstvu vystupu.
Poté tak jako u ostatnich neuronovych siti kazda ze skrytych vrstev obsahuje svij vlastni soubor vah a bias.
To znamena, Ze kazda z téchto skrytych vrstev je na sob€ nezavisla, coz jim neumoziuje si zapamatovat

pfedchozi hodnoty vystupti. Poté RNN skrze pfifazeni stejnych hodnot vah a biasu do vSech skrytych vrstev
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sit¢ prevede nezavislé aktivacni funkce na aktivacni funkce zavislé. Tim snizi zvySujici se komplexitu
parametrd a zapamatuje si kazdou hodnotu vystupu diky jejimu vyuziti jako hodnoty vstupu v nasledujici
skryté vrstvé. Jelikoz jsou hodnoty vah a biasu pro vSechny tii skryté vrstvy totozné, mohou byt tyto vrstvy

slou¢eny do jedné rekurentni vrstvy. (aishwarya.27, 2019)

Obrdazek 6 Architektura rekurentni neuronové sité

Recurrent network

—— output layer

input layer Y (class/target)
hidden layers: “deep” if > 1

Zdroj: Valkov, 2017

RNN se vyuzivaji napfiklad u jazykovych modeld, kde ptedpovidaji nasledujici pismeno ve slové, ¢i
nasledujici slovo ve vété na zdklad€ pismen ¢i slov, které jim ptedchazeji. Presvédcujicich vysledkli dosahl
tento typ sité pii experimentu, kdy do sité byly jako vstup pouzita Shakespearova dila za ucelem vytvoreni
podobného dila. Tento typ sité tedy umoziuje umeélé inteligenci simulovat lidskou kreativitu, skrze

pochopeni vyznamu a gramatiky nauéenych ze vstupnich tréninkovych soubort. (Rouse, 2018)

Pokud je vyvinuta takova sit’, ktera spravné odpovida modelu znamé posloupnosti hodnot, miiZze byt pouZita
k predikci budoucich vysledkl. Znamym vyuZzitim pro tento ptistup jsou predikce vyvoje cen tituli na
kapitalovych trzich. (Shah, 2017)

Vyhody rekurentni neuronové sité

- RNN si je schopna zapamatovat vSechny zpracované informace, coz je mozné vyuzit u tvorbé
predikci vyvoje Casovych fad
- RNN je mozné pouzit spolu s konvolu¢nimi vrstvami za ucelem efektivnéj$iho vybért jednotlivych

pixelt snimki
Nevyhody rekurentni neuronové site:

- Problém explodujiciho (mizejiciho) gradientu
- Vysoka narocnost tréninkové faze sité
- RNN neni schopna zpracovat rozsahlé casové tady, pokud pouziva Tanh nebo ReLU aktivacni

funkce

(aishwarya.27, 2019)
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3.7.2.1 Problém mizejiciho (explodujiciho) gradientu

Rekurentni neuronové sité se pokladaji za zastaralé a na pocatku 90. let se problém mizejiciho
gradientu stal jednou z hlavnich piekazek k zvySovani jejich vykonnosti. Tak jako pfimka mezi dvéma
body vyjadfuje zménu veliCiny x spolu se zménou veli€iny y, tak gradient vyjadiuje zménu v hodnoté chyby
s ohledem na zménu vahy. Pokud nezname gradient, nelze pozménit vahy takovym zplsobem, aby byla
snizena chyba, a tim padem se sit’ prestava ucit. Rekurentni neuronové sité se snazi nalézt propojeni mezi
kone¢nym vystupem a udalosti jiz mnoho krokti dozadu nez dojde ke zpozdéni, protoze je velmi obtizné
urcit vyznamnost ¢asové vzdalenych vstupi. To ¢astecné nastava proto, ze pritom jak informace prochazi
siti je na mnoha urovnich znasobena. Tak jako v pfipadé slozeného tro¢eni, pokud je nasobeno hodnotou
o0 néco vyssi nez jedna, vysledna hodnota se stavd velmi vysoka. Nicméné také naopak ndsobeni hodnotou
mensi neZ jedna vytvafi problém. Pokud na kazdé¢ sazce jednoho dolaru vyhrajeme pouze 97 centd, poté se
lehce muze dojit k bankrotu. Diky tomu Ze vrstvy a ¢asové kroky neuronové sité jsou vzajemné propojeny
diky multiplikaci, velikost vah gradientu se mize lehce dostat na velmi nizké hodnoty, kdy téméf vymizi
nebo naopak do velmi vysokych hodnot, kdy jsou vahy aZz moc vyznamné. Nicméné vyznamné hodnoty
gradientu jsou relativné jednoduse feSitelné, protoze mohou byt omezeny. V opacném piipadé se ale
Analogicky k ptipadu, kdy gradient prochazi mnoha vrstvami a postupné mizi, tak pokud je na data
opakované aplikovana logistickd funkce, dochazi k jejich zplosténi az do té trovné, kdy nelze pozorovat

sklon funkce. (Nicholson, 2019)

3.7.2.2 Long Short-Term Memory rekurentni neuronové sité (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) piedstavuje specificky typ architektury rekurentni neuronové
sit€, ktery byl navrZzen tak aby modeloval datové posloupnosti a jejich dlouhodobé dopady s vyssi piesnosti
nez obecné rekurentni neuronové sité. Jednim z diivodu konstrukce LSTM siti feseni problému mizejiciho

gradientu. (Sak, 2014)

Obrazek T Architektura LSTM neuronové sité

hg

Forget Gate

Zdroj: Graves, 2017
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Nevyhodou standardnich rekurentnich neuronovych siti pedstavuje problém mizejiciho gradientu, kvili
kterému neuronova sit' ztrdci na vykonnosti, protoZze nemize byt patficné trénovana. K tomuto
problému zejména dochazi u vice vrstvych neuronovych siti, které se pouzivaji ke zpracovani velmi
komplexnich dat. Rekurentni neuronové sité vytvofené na zakladé¢ LSTM jednotek rozzatuji data do
pamétovych bunek podle toho, jestli se jedna o data kratkodoba ¢i dlouhodoba. Tento proces umoznuje
rekurentni sitf vyhodnotit, ktera data jsou podstatna, a tedy by mély byt zapamatovana a vracena zpét do

sit¢, a ktera data mohou byt zapomenuta. (Olah, 2015)

LSTM nepiedstavuji podstatné odlisnou architekturu sité nez rekurentni sité, ale lisi se tim, Ze vyuZzivaji
K vypoétim ve skryté vrstvé rozdilnou funkci. LSTM neuron se sklada z péti podstatnych slozek, které
dovoluji modelovat jak dlouhodoba tak kratkodoba data: ,,cell state, hidden state, input gate, forget gate
and output gate“. Hlavni vyhodou LSTM je jejich schopnost zapamatovani si informace a prace

s dlouhodobymi datovymi posloupnostmi. (Lazzeri, 2018)

LSTM site¢ zvladaji uchovat informacni souvislosti mezi vstupy, pfiddnim smycky, ktera dovoluje
informaci kolovat od jednoho kroku k druhému. Pfi ¢teni textu je kazdé slovo chapano na zakladé
pochopeni pfedchozich slov a ne tak, ze je vSe zapomenuto a u kazdé slovo je pochopeno bez predchozich
souvislosti. Podobn¢ tak i LSTM sité berou v predikcich do tvahu minulé hodnoty vstupti. Na druhou
stranu, v del$im ¢asovém obdobi se stava stale méné pravdépodobné, Ze novy vystup bude zaviset na velmi
starém vstupu. Informace o zavislosti na zdkladé casové vzdalenosti je dalsi dilezitou informaci, kterou by
se neuronova sit’ méla naucit. Pro tyto ucely se LSTM sité uci za jakych podminek si ma sit” informaci

pamatovat a za jakych zapomenout skrze “forget gate*. (Moawad, 2018)
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3.7.3 Symetricky propojené neuronové sité

Tato architektura neuronovych siti je velmi podobna rekurentnim neuronovym sitim s tim rozdilem,
Ze ve spojenich mezi jednotlivymi ¢astmi sit€ vyuzivaji v obou smérech stejnych vah. Symetrické
neuronové sité se tedy mnoho 1épe analyzuji. Jsou také vice omezené ve své ¢innosti, protoze se fidi energy
funkci. Tato architektura sité bez skryté vrstvy je oznacovana za Hopfieldovu neuronovou sit’. Naopak

pokud sit” obsahuje skryté vrstvy, byva oznacovana za Boltzmann machines. (Le, 2018)

3.7.3.1 Hopfieldova sit’

Nelinearni ¢asti rekurentni sité Ize velmi tézko analyzovat, jelikoz se mohou pohybovat v mnoha
ruznych smérech. Mohou ziistat stabilni, oscilovat nebo se pohybovat v nesystematickych trajektoriich,
které pak nelze predikovat do budoucnosti. Neurony Hopfieldovi sit€ disponuji k vyhodnocovani binarnim
prahem s vzajemnym rekurentnim propojenim. V roce 1982 John Hopfield zjistil, Zze pokud jsou propojeni
symetricka, dojde k vyskytu globalni energy funkce. Kazdé binarni nastaveni sité disponuje uréitou energy
a rozhodovani skrze pravidlo vyuZzivajici binarni prah pomaha siti dosahnout minimalni energy funkce.
Praktickou cestou jak tento typ vypoctl vyuzit, je vyuziti paméti neuronové sité jako energetického minima
a v kazdém piipadé kdy si sit’ zapamatuje konfiguraci, snazi se vytvofit nové energetické minimum. Diky
pouziti energetického minima predstavujici pamét se ziska obsahove adresovatelnd pamét’. Nalézt tidaj pak

lze jen za potiebi znalosti pouhé Casti obsahu a sit’ se stdva odolnou vii¢i hardwarovému poskozeni.
(Le, 2018)

Vyuziti Hopfieldovy sité mutze byt nalezeno ve zpracovani obrazovych snimkt a hlasu, vyhledavani

v databazich ¢i rozzafeni obrazovych snimkt ve zdravotnictvi. (MCELRQOY, 2019)

3.7.3.2 Restricted Boltzman Machines (RBM)

Obecné se za RBM oznacuje stochasticka sit’ jejiz struktura je sloZena z viditelné vrstvy a skryté
vrstvy. Viditelna vrstva obsahuje zkoumana data a je spojena se skrytou vrstvou. Skryta vrstva slouzi
k nauceni se jakym zptisobem ze vstupnich dat ziskat jejich potiebné charakteristiky. Pivodné byl tento typ
neuronové sité urcen k praci s binarnimi daty a az pozdé&ji se naucil pracovat i dal$imi typy dat. V ramci
RBM jsou spojeni mezi neurony dvojsmérna a symetricka, coZz znamena, ze toky informaci sité¢ proudi
obéma sméry. Dale z diivodu zjednoduseni interpretace vystupu, nejsou neurony stejné vrstvy mezi sebou

propojeny. (Assis, 2018)
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a) Boltzmann Machines

Boltzmann Machines oznacuji generativni stochastické modely hlubokého uceni, obsahujici pouze dva typy
neuront, a to viditelné a skryté. V tomto typu neuronové sité¢ nejsou zadné neurony vystupl, coz urcuje
stochastickou vlastnost modelu. Vystupem tedy nejsou hodnoty 1 a 0, diky kterym jsou nauceny vzory

v datech, tak jak je typické u béznych neuronovych siti.

Dalsi ¢im se tento typ neuronové sité odliSuje od ostatnich béznych typa siti, je ze disponuje propojenim i
mezi vstupnimi neurony. At uz se jedna o viditelné ¢i skryté neurony sité, vSechny jsou vzajemné
propojeny. To jim umoziuje mezi sebou sdilet informace a generovat nasledna data. Pti poskytnuti
vstupnich dat je tedy tento algoritmus schopen zachytit vSechny jejich parametry, vzory a korelace.
Boltzman machines jsou tedy fazeny mezi neuronové sit¢ ucici se na zakladé metody bez uditele.
(Sharma, 2018)

b) Restricted Botzmann Machines

RBM oznacuji dvouvrstvé neuronové sité (viditelné a skryté vrstvy) S generativnimi schopnostmi, jelikoZ
maji schopnost se ze vstupniho souboru dat naucit jeho pravdépodobnostni rozdéleni. Vyuziti RBM muize
byt nalezeno v klasifikaci, regresi, spoleéném filtrovani a uéenim se datovych charakteristik. V ramci
tohoto typu sité je kazdy neuron viditelné vrstvy propojen s neurony ve skryté vrstvé, nicméné nedochazi
Kk propojeni neuronti leZicich ve stejné vrstvé. Zminéné omezeni umozZiuje efektivnéjsi tréninkovy

algoritmus, nez ktery je pouzit u obecného typu Bolzmann machines. (Sharma, 2018)
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3.8 DalSi metody umélé inteligence
V nasledujici ¢asti budou zminény dal§i mozné metody umélé inteligence s ptiklady jejich redlného vyuziti.
V této casti bude zminéna Metoda podptirnych vektort, Algoritmus K-nejblizSich sousedu, metoda

,Decision Trees®, ktera je spojena s metodou ,,Decision Forest*.

3.8.1 Metoda podpiirnych vektort

Metoda podptirnych vektori oznacuje typ algoritmu hlubokého uceni, ktery pro roztiidéni ¢i regresi

souborll dat vyuziva uceni s ucitelem.

V oblasti umélé inteligence a strojového uceni systémy vyuzivajici uCeni s ucitelem pracuji jak se
vstupnimi, tak vystupnimi daty. Tyto vystupni data jsou dale roz¢lenéna, coz poskytuje zaklad pro jejich
budouci zpracovani. Metoda podptrnych vektord se vyuziva k roziazeni soubord dat do jednotlivych
skupin, a to tak ze na zéklad¢ vzorovych struktur algoritmus vytvafi linie, kterymi dané vzory rozttidi.
Stejné jako ostatni systémy uceni s ucitelem, metoda podpirnych vektorti vyzaduje k trénovani modelu
oznacena data, tudiz soubory dat jsou oznaCovany za ucelem roztiidéni. Tréninkové data pro metodu
podptirnych vektorti jsou oddélené roziazena do rtiznych bodl a seskupena do oddélenych skupin. Po
zpracovani fady tréninkovych piikladi se mohou zacit tyto systémy ucit bez ucitele. Cilem algoritmu je
dosazeni co nejlepsiho rozdéleni dat s maximalni hranici okolo linii. Metoda podpirnych vektorti byva
vyuzivana pii rozpoznavani textu ¢i snimkti. Umi pracovat s ru¢né€ psanym textem nebo naléza vyuziti
Vv biologickych laboratotfich. Systéme uceni s ucitelem i bez ucitele se mimo jiné pouzivaji u chat botd,

autonomnich vozidel a k rozpoznavani obli¢eju. (Rouse, 2017)

3.8.2 Algoritmus K-nejblizsich sousedii

Algoritmus K-nejblizsich sousedi vychazi z ptedpokladu, Ze data s podobnymi vlastnostmi se
nachazi blizko sebe. Oznacuje ptistup ke klasifikaci dat, ktery odhaduje s jakou pravdépodobnosti je urcity
datovy bod soucasti skupiny, na zaklad¢ toho do jaké skupiny patii datové body nejblize k nému. Metoda
K — nejblizsich sousedi patii mezi ,,lazy learner* algoritmy, jelikoz predem negeneruje model pro datovy
soubor. Jediné kalkulace nastavaji tehdy, kdyz je algoritmus dotazan k volbé nejblizsich datovych bodu.
To ¢ini z algoritmu velmi jednoduchou metodu pro data mining. Algoritmus sleduje dany bod, kde se data
nachézi. Déle se snazi se urcit, jestli tento bod patii do skupiny A nebo B, podle toho do jaké skupiny patii
body v jeho blizkosti. Pokud je vét§ina bodu v jeho blizkosti ve skupiné A, znaéi to vyssi pravdépodobnost,
ze dany bod se nachazi spise ve skupiné A nez B. (Techopedia, 2019)
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Algoritmus se rozhoduje o blizkosti bodli na zéklad¢ kalkulaci, které méti vzdalenost mezi jednotlivymi

body. Pro méfeni této vzdalenosti mohou byt pouZity nasledujici metriky:

2
- Eucklidovska vzdalenost: d;; = \/ Z;cl:l(xik — xjk)

Jedna se o odmocninu sumy druhé mocniny rozdili mezi jednotlivymi body. Tato metrika je nejcastéji

pouzivana. (Teknomo, 2015)

- Manhattanska vzdalenost: d = Yi—|x; — vl

Jedna se o sumu rozdili jednotlivych bodu. (Improvedoutcomes, 2004)

- Mahalanobis vzdlenost: Dy, (x) = \/ (Z— WIS~ 1(% - p)

Jedna se o vzdalenost mezi dvéma body v prostoru s vice proménnymi, definovany podle rovnice vyse kde
X znadi vektor souboru pozorovani, ji vektor sttedni hodnoty ze souboru pozorovéani a S kovariani matici.

(Stephanie, 2017)

3.8.3 Decision trees

Hlavni myslenky stojici za podstatou ,,Decision Trees* byly vymysleny pied vice nez 70 lety
a Vv soucasnosti se fadi mezi nejsiln€jsi nastroje strojového uceni. Byvaji vyvojati uzivany ve védecko-
datovych soutézich, operacnim fizeni a k feSeni mnoha dalSich problémd, které vyzaduji automatické
rozhodovani. ,,Decision Trees* vyuzivaji ,,white box‘ metodu, coZ znamena, Ze vysledna rozhodnuti mohou
byt jednoduSe vysvétlena na rozdil od neuronovych siti, jejichz struktura se vyznacuje vysokou

komplexitou. (Dezhic, 2017)

V oblasti systémi, které vyuzivaji metodu uceni s ucitelem, jsou oznaCovany za jednu z nejjednodussich
metod. Postupuje se tak, ze na kazdy uzel stromu je aplikovan test klasifikace a vysledek dotazovani je

postoupen na dalsi uzel dané vétve. Typ testu je z

Tento postup pokracuje, dokud se dotazovani nedostane ke svému kone¢nému uzlu. Kone¢ny uzel je spojen
s hodnotou, a to bud’ danym oznacenim u klasifikacnich stromil ¢i numerickou hodnotou u regresnim

stromll. Dosazena hodnota kone¢ného uzlu skrze dotazovani predstavuje vystup stromu. (Suter, 2019)
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3.8.4 Random forrests

Metoda ,,Random Forest* ptedstavuje model slozeny z mnoha ,,Decision Trees“. Spise nez pouhé

zprumérovani predikci obdrzenych z jednotlivych stromi, pouziva tento model dva kli¢kové koncepty.

- Nahodné rozzaieni dat z tréninkového souboru pri konstrukci stromi
V tréninkové faze se kazdy strom, ktery je soucasti ,,random forest™ uci na zékladé ndhodného vzorku dat.
Vzorky dat jsou pouzity skrze metodu ,bootstrapping®, coz znamend, ze n€ktera data budou v ramci
jednoho stromu pouzita nekolikrat. Myslenka spociva v trénovani kazdého stromu za pomoci rtiznych
vzorkil dat, S tim ze kazdy jednotlivy ,,strom* miize na zéklad¢ urcitého vzorku dat vykazovat vysoky
rozptyl, nicméné cely ,,les by mél vykazovat rozptyl nizsi, a to pti nezvysujici se tirovni biasu. V testovaci
fazi jsou vytvofeny predikce skrze zprimérovani predikci vytvofenych jednotlivymi ,stromy*.

(Koehrsen, 2018)
- Urceni nahodné podskupiny parametri p¥i rozdélovani uzla

Dalsi hlavni koncepci v ramci metody ,,random forest™ je, Ze pti rozdélovani uzli u jednotlivych
»stromil* je brana v ivahu pouze podskupina ze vSech parametrii. Obecné se pii rozdélovani uzli
skrze klasifikaci pouziva odmocnina z celkového poétu parametru. Tedy pokud mame k dispozici
16 parametrii, pouze 4 budou brany v ivahu. Metoda Randon Forest miize ve své tréninkové fazi

vyuzit v kazdém z uzll vSech dostupnych parametri, coz se pouziva u regrese.

Metoda ,,Random Forest* tedy kombinuje stovky nebo i tisice ,,Decision Trees®, kdy kazdy z nich prochazi
tréninkovou f4zi na rizném souboru pozorovani a rozdélovani uzll je provadéno vzhledem k omezenému
poctu parametri. Kone¢né hodnoty predikce metody ,,Randon Forest” jsou vytvoieny skrze zprimérovani

predikci vytvotenych kazdym jednotlivym ,,stromem®. (Koehrsen, 2018)

Vyuziti této metody muze byt nalezeno v detekci podvodnych transakci v bankovnim sektoru, v oblasti
mediciny v ur¢eni vhodné kombinace latek pti tvorbé l€kii nebo pfi tvorbé analyzy chovani akciovych trhi.

(Anurag, 2018)
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4 4
4 ReSerse
V nasledujici ¢asti je popsdno pét praci, které se zabyvaly vyuzitim neuronovych siti na kapitalovych trzich.

Déle je také zhodnocena vyuzitelnost zvolenych typti neuronovych siti a interpretovany jejich vysledky.

4.1 Forecasting Stock Market with Neural Networks (Lin, 2009)

Cilem této zkoumané prace je zhodnotit vynosnost obchodovani na akciovych trzich za pouziti
neuronové sit€. V této studii jsou predikce neuronové sité transformovany do jednoduché obchodni
strategie, jejiz vynosnost je porovnana oproti obchodni strategii kup a drz. Neuronova sit’ byla pouzita na

analyzu dat z Taiwan Weighted Index a indexu S&P 500 v USA.

Metodologie

Pii analyze byla nejprve shromazdéna odpovidajici data cen z hlavnich indexi a spocitana vynosnost za
predchazejicich devét dni. Tato informace byla standardizovana a pouzita k predikci vyvoje cen za pouziti
neuronové sité. Poté co neuronova sit’ prosla tréninkovou fazi, byly pfislusné vysledky vyhodnoceny.
Nasledné¢ byla vynosnost investice tohoto modelu porovnana s vynosnosti investice odvozené podle

strategie kup a drz.
Zdroj dat

Data shromazdéna v této praci zahrnuji zakladni informace o vyvoji cen pro Taiwan Weighted Index béhem
obdobi od 1. ledna 1970 do 31. prosince 2005 a pro index S&P 500 v USA za stejnou ¢asovou periodu.

Zakladni informace o vyvoji cen zahrnuji oteviraci/zaviraci cenu a denni minima/maxima cen.
Investi¢ni strategie
a) Strategie kup a drz

Jako nékupni cena je brana zaviraci cena indexu prvniho dne daného roku, tedy na pocatku investi¢ni
periody. K nakupu tituld byla pouzita plna castka disponibilnich aktiv a drzena az do konce investi¢niho

obdobi
b) Full Trading Strategie

V ramci této strategie byl pfi nastani obchodniho signalu nakoupen/prodan akciovy index v hodnot¢ plné

disponibilni ¢astky uréené pro nakup titulti. Tato strategie je aplikovana v modelu neuronové sité.

41



Model neuronové sit

V ramci této prace byl pouzit model neuronové sité s back-propagaci. Struény popis struktury neuronové

sité, zahrnujici vrstvu vstupu, vrstvu vystupu a skrytou vrstvu je uveden nize.
Vrstva vstupu

Jako vstupni data neuronové sité byl pouzit vynos z investice za pfedchozich devét dni (Ri1, R, ..., Reg).

Rovnice pro vypocet ma nasledujici podobu:

Pt
Pr_q

R, = Rt = vynosnost z investice v den t

Jelikoz jsou vklddany hodnoty s rozdilnych rozsahem, je zapotiebi ptedejit situaci, kdy vyznamnost
proménnych s vy$$im rozsahem ptevysi vyznamnost proménnych S mensim rozsahem. Tento problém je

vyfesen skrze standardizaci rozsahu proménnych.
Vrstva vystupu

K urceni rozhodnuti o nac¢asovani obchodovani byl pouzit FK indikator, signalizujici nakupni a prodejni
signaly. Rozpéti hodnot FK indikatoru saha od 0 do 1. Pokud cena akcie roste, hodnota FK indikatoru se
posouva k 0 a pokud cena klesa tak se hodnota indik4toru posune opacnym smérem k 1. Tento indikator je

v této studii pouzit k identifikaci nakupnich a prodejnich signald.

V ramci této prace jsou stanoveny hranice pro nakup a prodej, a to na hodnotach 0,2 a 0,8. Pokud se tedy
hodnota FK indikatoru dostane pod hodnotu 0,2, systém vyhodnoti vystup jako nakupni signal
(hodnota = 1) a pokud hodnota FK indikatoru ptekroci hodnotu 0,8, systém vyhodnoti vystup jako prodejni
signal (hodnota = -1). U ostatnich hodnot obchodovani nenastane (hodnota =0). Za nejvhodng&jsi

transferovou vrstvu vystupni vrstvy byla vybrana hyperbolické tangent funkce.
Skryta vrstva

Skryta vrstva slouzi k propojeni neuront, které na sebe diky ni vzajemné ptisobi. Na zaklad¢ vysledk z této

zkoumané prace je v béznych piipadech vyuZiti jedné skryté vrstvy dostate¢né.

Kurceni vhodného mnozstvi neuronii pro kazdou skrytou vrstvu sité neexistuje exaktni rovnice.
Ve zkoumané praci je pocet neurond v kazdé vrstve, kde prvni ¢islo znaci poCet neuronti vstupni vrstvy,

druhé ¢islo pocet neuronti skryté vrstvy a posledni ¢islo pocet neuronii vrstvy vystupu, navrzen nasledovng:

Struktura sité

9-3-1
9-4-1

9-5-1
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Pro vrstvu vystupu byla vybrana hyperbolicka tangent funkce. Po n€kolika testovanich bylo zjisténo, ze

nejlepsich vysledki u skryté vrstvy dosahuje logisticka funkce.
Méreni vykonnosti investice

V ramci této prace byla pouzita investi¢ni strategie, kdy Kk provedeni nakupu/prodeje dochazi po
nastani prvotniho signalu. Tato strategie spociva v tom, ze pokud se objevi nakupni signal, zadné dalsi
nakupy nebudou uzavieny, dokud se neobjevi signal pro prodej. Stejn¢ tak pokud se nejprve objevi

prodejni signal, zadné dalsi prodeje nebudou uskute¢nény, dokud se neobjevi signal pro nakup.
Rovnice pro vypocet vynosnosti z investice:

Prodejni cena — Poplatek za prodeje — Kapitalova dan

Vy t =
ynosnos Nakupni cena + Poplatek za nakup

Rovnice pro vypocet vynosnosti u strategie kup a drz:

Prodejni cena v posledni den obdobi — Poplatek za prodej — Kapitalova dan
Nakupni cena v prvni den obdobi + Poplatek za ndkup

Vynosnost =

Rovnice pro vypocet rocniho vynosu:

Vynosnost =

Rk= Vynosnost investice, n = doba drzeni cenného papiru
Predpoklady praktické ¢asti

V ramci této prace byla pouzita neuronova sit’ za G¢elem predikce Taiwan Weighted Index a index S&P

v USA. Prakticka ¢ast prace se fidi nasledujicimi predpoklady:

1) Pokud se vyskytne obchodni signal, je obchodovano za uzaviraci cenu dne

2) Pokud dojde ke stejnému obchodnimu signalu, poté co byla transakce provedena, neobchoduje se,
dokud nedojde k opaénému obchodnimu signalu

3) Uroven poplatku za kazdy nakup &i prodej &ini 0,1425 %

4) Dan z kapitalového zisku ¢ini 0,3 % u kazdého prodeje akcie

5) Pokud na konci zkoumaného obdobi existuji akcie, které nebyly obchodovany, dojde k jejich
prodeji za posledni uzaviraci cenu zkoumaného obdobi

6) Potencialni dividendy ziskané za dlouhodobou drzbu nejsou v této praci zohlednény

7) Vsechna vykonnost investic pouZita v této praci je brana jako vykonnost za minulé obdobi. Neni

tedy brana jako indikator budouci vykonnosti.
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Empirické vysledky

V ramci zkoumané prace byl pouzit vyvoj hlavnich indext za obdobi od 1. ledna 1970 do 31. prosince 2005
a porovnan s vysledkem strategie kup a drz. Kromé této strategie byl k porovnani vynosnosti také vyuzit

model na bazi neuronové sité, ktery byl trénovan na stejné periode.

Prvni porovnani vynosnosti investic se tyka full trading strategie obchodovanou skrze neuronovou sit’ se
strategii kup a drz. Ob¢ tyto strategie byly aplikovany na akciovy index Taiwan General Index. Vysledky
ukazuji, Ze ro¢ni vynosnost z full trading strategie je podstatné vys$si nez vynosnost strategie kup a drz.
Roc¢ni vynosnost obdrzena pfi aplikaci neuronové sité ve struktufe 9-3-1 je 17,79 %, ve struktuie 9-4-1 je
14,63 % a 9-5-1 13,61 %. VSechny tii tyto struktury neuronové sité podstatné prevysuji roéni vynosnost

strategie kup a drz, které ¢ini 11,98 %.

Déle byla ve zkoumané praci porovnana ro¢ni vynosnost amerického indexu S&P 500 pti aplikace
totoznych strategii jako u prvniho porovnani vynosnosti. Vysledek opét ukazal, Ze ro¢ni vynosnost full
trading strategie na bazi neuronové sité€ je podstatné vyssi, nez roéni vynosnost strategie kup a drz. Ro¢ni
vynos obdrzeny z obchodovani po aplikaci neuronové sité ve struktuie 9-3-1 je 10,214 %, ze struktury
9-4-1 8,325 % a ze struktury 9-5-1 8,61 %. Oproti tomu strategie kup a drz dosahla ro¢ni vynosnosti
7,46 %.

Oba vysledky zkoumané prace tedy ukazaly, ze spojeni neuronové sité a full trading strategie je schopno

detekovat obchodni signaly a tim padem dosahovat lepsi vynosnosti nez bézna obchodni strategie kup

a drz.
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4.2 Deep learning with long short-term memory networks for
financial market predictions  (Fischer, 2017)

LSTM neuronové sit¢ patii mezi nejmodernéjsi technologie pro uceni datovych posloupnosti
a nachéazi velmi dobré uplatnéni u predikci vyvoje finan¢nich €asovych fad. Tato zkoumana préce
porovnava vynosnosti investici za pouZiti investi¢ni strategie skrze metodu LSTM neuronové sité, random
forest, obecné neuronové sité a logistické regrese. Zminéné metody jsou aplikovany na ¢asovou fadu vyvoje

akciovych cen vybranych titult indexu S&P 500 od roku 1992 do roku 2015.

Ve zkoumané praci jsou analyzovany vlastnosti portfolia skladajici se ze 2K poctu akcii. V ramci investi¢ni
strategic se nakoupi akcie knejvice kapitalizovanych spoleénosti a prodaji akcie k nejméné
kapitalizovanych spole¢nosti, kdy ke {10, 50, 100, 150, 200}. K porovnani vykonosti LSTM neuronové
sit€ s ostatnimi pfistupy slouzi primérna stfedni hodnota denniho vynosu a primérny rocni Sharpeho pomér

pted zahrnutim transakénich naklada.

V ramci této prace byla pfi porovnavani danych indikatort potvrzena vyuzitelnost LSTM architektury
neuronové sité. Bez ohledu na velikost portfolia k, LSTM neuronové sité dosahuji v ramci porovnavanych
indikatord nejlepsich vysledkti. Primérna stfedni hodnota dennich vynosti pfed zahrnutim transak¢nich
nakladt dosahuje 0,46 % pro k = 10. Ostatni metody dosahuji niz§ich vynosnosti, a to 0,43 % u random
forest, 0,32 u obecné neuronové sité a 0,26 % u logistické regrese. Také u portfolii, ktera obsahuji vyssi
pocet tituld, bylo dosazeno v ramci metody LSTM nejlepsich vysledki. Vyjimkou je portfolio s k=200,

které dosahlo stejné vynosnosti jako metoda random forest.

V ramci indikatoru Sharpeho poméru dosahuje LSTM neuronova sit’ v porovnani s ostatnimi metodami
nejvyssi vykonnosti az do k = 100. Pro mnozstvi tituld k = 150 a k = 200 dosahuje lehce lepsich vysledkt
metoda random forest. Sharpeho pomér u k = 150 dosahuje u random forest hodnoty 3,82 oproti hodnoté
3,68 u metody LSTM a u k = 200 za pouziti random forest hodnoty 3,58 oproti hodnoté 3,30 u LSTM.

V porovnani s ostatnimi metodami dosahla LSTM sit’ vy$si vykonnosti.

Dosazené vysledky této zkoumané prace a ndsledné porovnani vykonnosti metody LSTM neuronové sité

s dal$imi metodami, potvrzuji vyuzitelnost tohoto typu sité pii aplikaci na financnich trzich.
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4.3 Stock Market Prediction Using Artificial Neural Networks
(Kutlu,2015)

Cilem této zkoumané prace je za pomoci neuronové sité predikovat vyvoj akciové indexu Istanbul
Stock Exchange. V této praci jsou jako vstupy pouzity hodnota akciového indexu ptedchoziho dne, ménovy
kurz TL/USD ptedchoziho dne, tirokovad sazba ptfedchoziho dne a pét dummy proménnych, kazda
zastupujici pét pracovnich dni Vv tydnu. Odpovidajici data byla shroméazdéna za obdobi 417 dni od

1. cervence 2001 do 28. tinora 2003. Pro tréninkovou fazi je pouzito 90 % dat a pro testovaci fazi 10 % dat.

Pro tréninkovou a testovaci Cast této prace je pouzita neuronova sit’ na zakladé nékolikavrstvému
perceptronu a obecné feed-forward sit€. K porovnani vykonnosti jsou pouzity oba zminéné typy
neuronovych siti, obsahujici jednu, dvé a ¢tyfi skryté vrstvy. Vysledky jsou dale porovnany s vykonnosti

strategie na zaklad¢ péti a deseti dennich klouzavych prameéra.

V této zkoumané praci je tedy pouzito Sest verzi neuronové sité. K méfeni vykonnosti modelu je pouzit
koeficient determinace (R?), za u¢elem méfeni piesnosti predikce na zakladé tréninkovych dat. Dalsim

indikatorem k méfeni presnosti predikce slouZzi stfedni procentualni chyba odhadu.

V ramci porovnani pfesnosti modeld neuronovych siti pomoci koeficientu determinace, dosahly nejlepsich
hodnot u obou zkoumanych typl neuronové sit¢ s jednou vrstvou. U vice vrstvého perceptronu dosahla
jednovrstva neuronova sit’ R? = 0,81, dvouvrstva R? = 0,79 a &tyfvrstva R? = 0,78. U jednovrstvé obecné

feed-forward sité bylo dosazeno R? = 0,82 a u dvouvrstvé i &tyfvrstvé R? = 0,81,

V ramci ukazatele stfedni procentudlni chyby odhadu bylo k Sesti verzim neuronovych siti pfidano
porovnani s vysledky péti a deseti denniho klouzavého priméru. Celkové modely neuronovych siti u vSech
Sesti verzi dosahovaly nizSich hodnot chyby nez modely klouzavych primeéri. Nejniz$i chyby dosdhla
jednovrstva neuronova sit’ na bazi obecné feed-forward site, a to 1,59 %. Dobrého vysledku také dosahla
jednovrstvy perceptron, a to 1,62 %. Oproti tomu péti denni klouzavy primér dosahl chyby 2,17 % a deseti
denni 3,03 %.

Diky této praci byl u¢inén zavér, ze modely neuronovych siti jsou pti tvorbé predikci pfesnéjsi nez modely
vyuzivajici klouzavé priméry. Pro tvorbu predikci se ukézal vhodnéjsim model na zakladé obecné

feed-forward sité.
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4.4 Stock Market Index Prediction with Neural Network during
Financial Crises: A Review on Bist-100 (vavuz, 2015)

Dalsi zkoumana prace se zabyva posouzenim predikéni funkcnosti neuronovych siti béhem
finan¢ni krize. Jako akciovy index je pouzit turecky index BIST-100, kde je predikovana hodnota tohoto
indexu pro nasledujici den a pro nasledujici tyden, za vyuziti feed-forward neuronové sité s back-propagaci.
Pouzitd data se vztahuji k periodé 30 meésict, a to od ¢ervence 2007 do prosince 2009, tedy na obdobi
svétové financni krize. Mezi zkoumané proménné je zahrnuta cena zlata, ropy, urokova
sazby, spotiebitelsky cenovy index, ménovy kurz, penézni nabidka a objem transakci na BIST. Neuronova
sit’ je trénovana na datech za 12 mésici (Cervenec 2007 — Cerven 2008) a testovana na datech za obdobi
18 mésicu (Cervenec 2008 — prosinec 2009). Pouzita neuronova sit’ se sklada z jedné vstupni vrstvy, dvou
skrytych vrstev a jedné vrstvy vystupl. Pocet neuronti v kazdé vrstvé je v zavislosti na potradi uvedenych

vrstvach sité 7-9-7-2.

Pro porovnani ptesnosti odhadu vyvoje realnych data indexu BIST-100 s predikovanymi hodnotami skrze
neuronovou sit’ byl pouzit t-test. Pro ovéfeni normalniho rozd€lni v datovych souborech byl pouzit
Kolmogorov-Smirnov (K-S) test. K-S test pro hodnotu indexu nasledujiciho dne dosahl hodnoty
0,79 a u odhadu hodnoty indexu skrze neuronovou sit’ 0,749. Jelikoz tyto hodnoty lezi na hladiné
vyznamnosti vyss§i nez 0,05, oba porovndvané datové soubory maji normalni rozdéleni. V ramci vysledku
t-testu, dosahla t-statistika hodnoty -0,453 s hodnotou vyznamnosti 0,656. Tento vysledek znaéi, Ze na

hladin€ vyznamnosti 5 % neni mezi predikovanymi a redlnymi hodnotami vyznamny statisticky rozdil.

V ramci predikovani hodnoty indexu pro nasledujici tyden dosahl K-S test u realnych dat hodnoty 0,846 a
u odhadu skrze neuronovou sit’ hodnoty 0,727. Jelikoz jsou hodnoty vyznamnosti vy$s$i nez 0,05, oba
porovnavané soubory maji normalni rozdéleni. V ramci t-testu bylo dosazeno t-statistiky -0,114 s hodnotou
vyznamnosti 0,911. Tento vysledek znac¢i, Ze na hladiné¢ vyznamnosti 5 % neni mezi predikovanymi

a realnymi hodnotami vyznamny statisticky rozdil.

V ramci této zkoumané prace technologie neuronovych siti potvrdila svou vyuzitelnost pii odhadu hodnoty
indexu jak pro nasledujici den, tak i pro nasledujici tyden. Predikované hodnoty v porovnani vyvoje
realnych hodnot dosahly velmi dobrych vysledkt. Muze byt tedy u¢inén zavér, ze v ramci této prace byla

neuronova sit’ schopna predikovat smér vyvoje akciového indexu BIST-100 béhem obdobi finan¢ni krize.
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4.5 Stock market index prediction using artificial neural networks
trained on foreign markets (Karlsson, 2015)

Tato zkoumana prace se zabyva otazkou, jestli jsou neuronové sité schopny predikovat vyvoj
akciovych indexu na geograficky odlisnych akciovych trzich. Prace se zabyva vyvojem cen péti indexd,
a to indexy DAX (Némecko), Nikkei (Japonsko), OMX 30 Copenhagen (Dansko), OMX 30 Stockholm
(Svédsko) a S&P 500 (USA) v &asové periodé 100 pracovnich dni. Hodnoty indexti mohou byt chapany
jako primeérna hodnota nejvlivnéjsich akciovych titulti na daném trhu. Indexy jsou vazené, tudiz je nutno

brat v tvahu, vyssi vliv vétsich spolecnosti na hodnotu akciového indexu.

Akciové indexy v této zkoumané praci jsou vybrany na zakladé geografické poloze. Svédsko, Dansko
a Némecko se od sebe nachazi v relativné kratké vzdalenosti, a pokud je u€inén predpoklad, Ze poloha trhu
ma vliv na jeho vyvoj, mély by se tyto trhy vyvijet podobné. Oproti tomu Japonsko a USA jsou trhy
geograficky vzdalené, a proto by se podle tohoto predpokladu mély vyvijet odlisné.

Jelikoz v danych zemich existuje nékolik akciovych indexi, byl vybran ten index s nejvyssi kapitalizaci
a Sirokou diverzifikaci oborl zahrnutych spole¢nosti. Dale musi byt brano v tvahu, ze indexy Nikkei a
S&P 500 se skladaji s podstatné vyssiho poctu spolecnosti nez indexy DAX, OMX 30 Stockholm a OMX
30 Copenhagen.

Neuronova sit’ byla v rdmcei kazdého trhu trénovana v periode od 1. ledna 2014 do 1. ¢ervna 2014. Jelikoz
analyza ukazala, Ze starSi data ztraceji na predikci vyvoje budoucich akciovych cen vliv, byla pro
tréninkovou fazi pouzita data pouze za pét mésicl. Neuronova sit’ byla dale na vSech péti trzich testovana

Vv periodé od 2. ¢ervna 2014 do 1. prosince 2014.

Na zakladé predpokladu vhodnosti feed-forward neuronové v praci s datovymi posloupnostmi, byl pro
zkoumanou praci zvolen tento typ sité. Neuronova sit’ se sklada z jedné vrstvy vstupti obsahujici ¢tyfi

neurony, jedné skryté vrstvy obsahujici deset neuronti a jedné vrstvy vystupu obsahujici jeden neuron.

Jako vstupy byly vybrany za den t data denniho minima ceny, denniho maxima ceny, oteviraci a zaviraci
cena. Na zakladé téchto vstupt je predikovan vystup a to zaviraci cena dne t + 1. To znamena, ze v ramci
této prace jsou tvoreny kratkodobé predikce. Kazdy den neuronova sit' ptedpovi zaviraci cenu dne
nasledujiciho. Pro dalsi predikci neuronova sit’ obdrzi spravné hodnoty a na jejich zéklad¢ vytvoii dalsi

predikci.

K vyhodnoceni celkové vykonnosti predikce neuronové sité na daném trhu byla pouzita suma chyby. Suma

chyby se vyjadfuje v absolutni hodnot€, coz zabratiuje vyrovnani chyb s opacnym znaménkem.

48



Dale byl pro vyhodnoceni vykonnosti neuronové sité vypocten rating p. Tento rating vykonnosti je zaloZen
na poméru sumy chyb neuronové sité aplikované na zahrani¢ni trhu, oproti sume chyby neuronové sité

aplikované na trhu domacim.

_ 0 em(t)
P STea®

Hodnota em(t) vyjadfuje chybu neuronové sité na zahrani¢nim trhu a ed(t) chybu neuronové sité na trhu

doméacim v case t. V ramci zkoumané prace T = 100.

Jelikoz kazdé trénink neuronové sit¢ vytvoii novou neuronovou sit’, k vyhodnoceni prace bylo na kazdém
trhu trénovano 100 siti. Naptiklad tréninkova faze 100 siti byla uskute¢néna na némeckém indexu DAX
a jeji vysledky testovany na vSech trzich vcetné némeckého. Podle tohoto postupu se postupovalo na

kazdém trhu.

Nejvyssiho rozdilu v ramci ukazatele p bylo dosazeno u neuronové site trénované na datech indexu Nikkei
a dale testované na indexu OMX 30 Copenhagen, kdy p =1,0113. To znamen4, Ze vykonnost sit¢ dosahujici
nejhorsi vysledky je o 1,13 % horsi nez vykonnost sité, kde testovaci faze byla vykonéana skrze neuronovou
sit’ pouzitou na datech domaciho indexu (data stejného indexu jako u tréninkové faze). V osmi pripadech
ze dvaceti, neuronova sit’ testovana na zahrani¢nim indexu dosahla jen lehce lepSich vysledkil nez testovani
na datech domaciho trhu. NejlepSich vysledkd dosahla neuronova sit’ trénovana na datech némeckého
indexu a testovana na datech japonského indexu, jelikoz dosdhla vykonnosti o 1,46 % vy$si nezZ testovani

na datech domaciho indexu.

V ramci zkoumané prace byl u€inén zavér, ze neuronové sité testované na zahrani¢nim trhu dosahly
porovnatelné vykonnosti jako neuronové sité testované na domacim trhu, tedy na stejném trhu jako byly

trénovany.
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5 Prakticka c¢ast

Ugelem praktické Gasti prace je posoudit vyuzitelnost aplikovanych typt neuronovych siti
v predikci vyvoje na akciovych trzich. Zvolené typy neuronovych siti jsou aplikovany na sedm akciovych
indext, které determinuji vyvoj akciovych trhli na riiznych ¢astech svéta. K vytvoreni a posouzeni vysledk
aplikace neuronovych siti je pouzit program Matlab. Zdrojem cenovych dat posuzovanych akciovych

indext je server Yahoo Finance.

5.1 Indexy

Pro posouzeni vyuzitelnosti neuronovych siti v predikci vyvoje cen na akciovych trzich byly
v praktické Casti této prace pouzita cenova data sedmi svétovych indexil. Z diivodu ovéfeni vyuzitelnosti
na riznych trzich po svété byly v praktické ¢asti zahrnuty tfi nejveétsi akciové indexy nejsilngjsi svétové
ekonomiky USA, a to indexy Dow Jones Industrial Average, S&P 500 a NASDAQ Composite. Pro
evropské trhy byla pouzita data némeckého indexu DAX a francouzského indexu CAC 40. Daéle pro asijské
trhy byla vyuzita data hong kongského indexu HANG SENG a japonského indexu NIKKEI 225.

5.1.1 Dow Jones Industrial Average

V ptipadé Dow Jones Industrial Average (DJIA) se jednd o akciovy index, ktery sleduje
30 nejvétsich, vefejné vlastnénych spolecnosti, obchodujici se na americkych burzaich NYSE a NASDAQ,
ktera nejlépe reprezentuji dané odvétvi ekonomiky. Index byl vytvoien v roku 1896 a je pojmenovan po
jeho zakladateli Charlesi Dow a jeho obchodnimu partnerovi Edwardu Jones. Tento akciovy index patii
k jednomu z nejstarSich na svét€, zahrnujici spole¢nosti jako Walt Disney, Exxon Mobil ¢i Microsoft. Kdyz
se na televiznich obrazovkach v USA objevi zprava o dnesnim ristu trhu, vétSinou se tato informace

vztahuje k indexu Dow Jones. (Ganti, 2019)

5.1.2 S&P 500

Akciovy index S&P 500 sleduje 500 nejvice trzné€ kapitalizovanych spolecnosti ekonomiky USA
a predstavuje vykonnost tohoto trhu. Pro investory slouzi jako benchmark celého trhu, ke kterému jsou
vSechny ostatni investice porovnavany. Zahrnuje akciové spole¢nosti z celé Skaly odvétvi, mezi které mimo
jiné patii telekomunikaéni sluzby, automobilovy prumysl, maloobchod, potravinaisky primysl, energetika,
technologie a bankovni sektor. VSechny spole¢nosti zahrnuty do tohoto indexu jsou zalistovany na
americké burze NYSE. V porovnani s indexem Dow Jones je do S&P 500 zahrnuto vice nejvétsich
spolecnosti ekonomiky z hlediska trzni kapitalizace. Nicméné v obsahu technologickych spolecnosti

prevlada index NASDAQ, ktery zahrnuje i soukromé vlastnéné spole¢nosti. (Amadeo, 2019)
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5.1.3 NASDAQ Composite

Index NASDAQ Composite sleduje vykonnost okolo 3000 akciovych tituli obchodovanych na
burze NASDAQ. Vyuzivd se zejména jako indikator vykonnosti malych i velkych spolecnosti
technologického sektoru. Indexy byl zalozen roku 1971 0 a jsou do ngj zahrnuty spolecnosti jako

Apple, Microsoft, Amazon ¢i Facebook. (Capital, 2019)

5.1.4 DAX

Akciovy index DAX predstavuje 30 nejvétSich a nejvice likvidnich némeckych spole¢nosti
obchodovanych na burze ve Frankfurtu. Ceny akciovych tituli slouzici k vypoctu hodnoty indexu prochdzi
skrze elektronicky obchodni systém XETRA. Index byl zalozen roku 1988 a spole¢nosti do né&j zahrnuté
ptredstavuji 75 % celkové trzni kapitalizace obchodované na burze ve Frankfurtu. Mimo jiné jsou do indexu

zahrnuty spole¢nosti jako Lufthansa, RWE a Deutsche Bank. (Chen, 2018)

5.1.5 CAC40

Index CAC 40 predstavuje hlavni akciovy index spole¢nosti ve Francii. Slouzi zejména jako
indikator francouzského trhu, pfedstavujici vykonnost 40 nejvice kapitalizovanych a nejlikvidnéjsich akcii
zalistovanych na burze Euronext v Patizi. Index CAC 40 patii mezi hlavni globalni indexy akciového trhu
a je podle néj posuzovana vykonost evropské ekonomiky jako celku. Byl zalozen roku 1987 a zahrnuje

spole¢nosti jako L’Oreal, Renault, Michelin and BNP Paribas. (Capital, 2019)

5.1.6 HANG SENG

Hang Seng index slouZi jako hlavni indikator vyvoje akciového trhu v Hong Kongu. Do indexu
patii 50 tamnich firem s nejvétsi kapitalizaci, obchodované na akciové burze v Hong Kongu a nezahrnuje
pouze trh Hong Kongu ale i spole¢nosti v Cing&. Index je vlastnén Hang Seng Bank, a byl zaloZen roku
1969. Patii do n¢j spolecnosti jako Industrial and Commercial Bank of China, China Mobile a Tencent.

(MarketBusinessNews, 2019)

5.1.7 NIKKEI 225

Index Nikkei 225 piedstavuje hlavni akciovy index japonské ekonomiky. Je do n&j zahrnuto
225 spolecnosti s nejvyssi kapitalizaci zalistovanych na burze v Tokyu. Index zejména slouzi jako méfitko
japonského akciového trhu a vykonnosti celé japonské ekonomiky. Index je pocitan od roku 1950 a
zahrnuje spolecnosti ze 36 riznych odvétvi japonské ekonomiky. Patfi do néj spole¢nosti jako Sony, Canon,
Nissan ¢i Panasonic. Od ostatnich akciovych index se liSi tim, Ze spolecnosti nejsou zalistovany podle
trzni kapitalizace ale podle ceny akcie. Ceny akcii jsou denominovany v japonském jenu a kvili poradi

v indexu piehodnocovany kazdy rok v zati. (CFI, 2019)
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5.2 Sestaveni modeli

V nasledujici ¢asti je popsano, jak jsou pouzitd data upravena, aby model dosahoval vyssi
vykonnosti. Dale rozdéleni celkového souboru dat na jednotlivé podsoboury hyperparametrti modelu, které

tvofi jeho architekturu. Nakonec jsou uréeny metriky podle jakych ukazatel jsou modely vyhodnoceny.

5.2.1 Uprava dat

Trzni data typicky nesou informaci ve formatu High, Low, Open, Close, Volume. V ramci této
prace je vyuzito uzaviracich cen (Close) jednotlivych akciovych indexi za kazdy den, kdy byly tyto indexy
ve zvoleném Casovém horizontu obchodovany. Modely neuronovych siti se uci patfi¢na propojeni mezi
vstupnimi proménnymi a vystupni proménou. Nicméné¢, rozsah a distribuce se pro kazdou proménou muze
lisit a to zplsobuje zvySenou narocnost modelace zkoumaného problému. Vstupni proménné mohou mit
ruzné jednotky, kdy piikladem u dat akciového trhu mtize byt cena a obchodovany objem akcie. Objem
obchodované akcie se pohybuje v daleko vyssich jednotkach neZ jeji cena a pfifadi tedy tomuto parametru
daleko vyssi vahu. Model s vysokymi vahami maze vykazovat slabou vykonnost béhem ucici faze a vést
k vyssi celkové chybovosti. Aby se tomuto problému piedeslo, je v modelech zahrnutych v této praci

pouzita metoda standardizace a normalizace.

Normalizace dat

Metoda normalizace datového souboru se pouziva k Gpravé rozmezi, ve kterém se data pohybuji, tak aby
jejich hodnoty lezely mezi 0 a 1. Ve svém vypoctu vyzaduje presny odhad minima a maxima ze
zkoumanych dat, ktera jsou k dispozici. Vypocet aplikovany k normalizaci dat je nasledujici, kdy
X ptedstavuje vstupni hodnotu, max hodnotu maxima datového souboru a min hodnotu minima datového

souboru:

_ (x—min)
Y= (max — min)

Pii vypoctu se musi brat v tvahu, ze pokud vstupni hodnota x lezi mimo rozmezi maxima a minima,

vysledna hodnota po normalizaci nemtze lezet mezi hodnotami 0 a 1.
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Standardizace dat

Metoda standardizace datového souboru se pouziva ke zméné distribuce pouzitych dat, tak aby jejich
sttedni hodnota nabyvala nuly a smérodatna odchylka Cisla jedna. Tento postup byva také oznacovan za
vycentrovani datového souboru. Podobné jako metoda normalizace, standardizace miize byt u nékterych
algoritmi strojového uceni pfimo vyzadovéana. Zejména jako v této praci, kdy se vstupni hodnoty modelu
pohybuji v riiznych rozmezich. Tato metoda ke svému vypoctu pozaduje presny odhad stfedni hodnoty

a smeérodatné odchylky pozorovanych hodnot, které jsou v této praci ziskany z pouzitych soubort dat.

Gl
N o

V rovnici standardizace dat x pfedstavuje vstupni hodnotu, i stfedni hodnotu a o smérodatnou odchylku.

5.2.2 Rozdéleni na tréninkova, validac¢ni a testovaci data

V ramci strojového uceni byva béznou ulohou sestrojit funkeni algoritmy, které jsou schopny se
uCit a vytvaret predikce ze zkoumanych dat. Spravnost téchto predikci je zavisld na vytvoreni
matematického modelu ze vstupnich dat, jejichz zdrojem byva nékolik datovych souborii. V ramci této
prace je u LSTM neuronové sit€¢ vyuzito rozdéleni piivodniho datového souboru na dva, a to jeden pro
tréninkovou fazi algoritmu a druhy pro testovaci fazi algoritmu. V ramci NAR a NARX modeld neuronové

sité je ptivodni datovy soubor rozdélen na soubory tfi, a to tréninkovy, validacni a testovaci.

Tréninkovy datovy soubor

V prvotni fazi je k modeltim pfifazen tréninkovy datovy soubor, ktery pfedstavuje soubor piikladi
za uCelem nastaveni parametrd vah ke spojeni jednotlivych neuront sité. Modely jsou trénovany na
datovém souboru vyuZzivajici metodu uceni se s ucitelem (gradient descent). V praxi to znamena, Ze se
tréninkovy soubor sklada z né€kolika vstupnich vektort a odpovidajicimu vystupnimu vektoru. Modely diky
vstupnim vektorim s vyuzitim patficného uciciho algoritmu vytvofi vysledek, ktery je porovnan

S vystupnim vektorem. Na tomto zéklade¢ jsou dale upraveny vahy propojujici jednotlivé neurony.

Valida¢ni datovy soubor

Po tréninkové fazi nastava faze valida¢ni, kdy je model schopen vytvaret predikce, ze kterych
vychazi validacni datovy soubor. Valida¢ni datovy soubor poskytuje vyhodnoceni spravnosti pfifazeni
modelu K tréninkovému datovému souboru a slouzi K Gpravé hyperparametrit modelu. V této praci

u modelt NAR a NARX tvoii validac¢ni datovy soubor 20 % z celkového datového souboru.
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Testovaci datovy soubor

Testovaci datovy soubor se pouziva ke konecnému vyhodnoceni spravnosti pfifazeni tréninkovému
datového souboru ke zvolenému modelu neuronové sité. Tento datovy soubor je nezavisly na tréninkovém
datovém souboru, nicmén¢ pokud jsou tréninkova data spravné prifazena k danému modelu, znamena to,
ze jsou také k modelu spravné pfifazena data testovaci. Hlavnim ucelem testovaciho datového souboru je

vyhodnoceni vykonnosti zvoleného modelu neuronové site.

5.2.3 Hyperparametry

Za hyperpametry modelu jsou oznacovany promeénné, které urcuji strukturu neuronové sité
(napft. pocet skrytych vrstev) a proménné, které urcuji zptisob prub¢hu tréninkové faze (napft. learning rate.
Nastaveni téchto hyperparametrii je urc¢eno pred tréninkovou fazi sité€. Hyperparametry siti v této praci jsou

zejména stanoveny na zakladé manualniho hledani nejvhodné&jsiho nastaveni.

- Typ neuronové sité

- Pocet skrytych vrstev

- Pocet neuronti ve skrytych vrstvach

- Casova zpozdéni

- Aktivacni funkce —umoznuje modelu naucit se nelinearni vztahy mezi vstupnimi daty.

- Learning rate — uréuje jak rychle je sit’ schopna aktualizovat své parametry

- Pocet epoch — pocet epoch oznacuje pocet krokd, ve kterych jsou tréninkova data pouzita v siti
b&hem tréninkové faze

- Optimaliza¢ni algoritmus

5.2.4 Ukazatele vyhodnoceni modela

Pro vyhodnoceni predikéni schopnosti a vynosnosti modell jsou v této praci pouzity nasledujici tii
indikatory. Vzhledem k dostupnym datim jsou indikatory miry vynosnosti a RMSE pouzity k posouzeni
vyuzitelnosti LSTM neuronové sité. Pomoci indikatoru MSE spolu s regresnim a autokorelacnimi grafy
byla vyhodnocena predikéni schopnost feed-forward neuronovych siti, konstruovanych skrze modely NAR

a NARX.

2
v 1sx . Ypredikce™Y. tné
Stredni ¢tvercova chyba: a) RMSE = \/Z( predlkcf skutend)
Pocet dat

(Ypredikce_YSkuteéné)z
b) MSE = ¥, V
Pocet dat

Vi-Vo

Mira vynosnosti: R = ”
0

Vo= hodnota investice v zacdtku sledovaného obdobi, V1 = hodnota investice na konci sledovaného obdobi
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5.3 Predikéni modely

Za vytvateni predikci miize byt oznaCen druh dynamického filtrovani, ve kterém jsou pouzity
minulé hodnoty jedné nebo vice ¢asovych fad k predikci hodnot budoucich. Dynamické neuronové sité,
které jsou v této praci aplikovany, byly pouzity pro predikci vyvoje nelinearnich ¢asovych fad akciovych
indexti. V nasledujici ¢asti je zkoumana vyuzitelnost rekurentni LSTM neuronové sité, NAR a NARX

modeld.

5.3.1 Model rekurentni LSTM neuronové sité

Prvnim ze zkoumanych typi siti je rekurentni LSTM neuronova sit’, pomoci které bude testovana
jeji vyuzitelnost pro predpoveéd’ budoucich hodnot zvolenych akciovych indext. Na jednotlivych indexech
tedy bude vyhodnocena predikéni schopnost sité vzhledem ke zvolenym metrikam a porovnano na kterém
z trhti bylo dosazeno nejvyssi vynosnosti. JelikoZ je v této praci zkoumano sedm riiznych indexd, bude pro

grafickou ilustraci prib&hu testovani LSTM sité vyuZit pouze jeden z indexd, a to index S&P 500.

5.3.1.1 Data

Vsechny datové soubory byly rozdéleny v poméru 90 % dat pro tréninkovou fazi a 10 % dat pro

fazi testovaci v nasledujicich obdobich:

Tréninkové data: 1. 1. 2008 - 31. 12. 2018
Testovaci data: 1. 1.2018 —26. 7. 2019

V modelu byly zvoleny vstupni data uzaviracich cen (Close) jednotlivych indext pro kazdy den, ve kterém

byly tyto indexy obchodovany. Rozdé€leni datového souboru mize byt vidéno na grafu nize:
Obrazek 8 Vyvoj indexu S&P 500
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5.3.1.2 Hyperparametry

Po nacteni datovych souborti a jejich rozdé€leni na tréninkovy soubor a testovaci soubor byla data
tréninkového souboru standardizovana v souladu s dfive uvedenym vzorcem pro standardizaci. Poté byla

zvolena architektura neuronové sité viz nasledujici tabulka:

Tabulka 1 Hyperparametry LSTM neuronové sité

Hyperparametry LSTM neuronové sité

Typ neuronové sité Rekurentni LSTM sit
Pocet skrytych vrstev 1

Pocet neuroni ve skryté vrstvé 200
Optimalizacni algoritmus adam

1 1 2 2
Maximalni poéet epoch 00, 150, 200, 250, 300,

400
Learning rate 0,005
Aktivacni funkce Logisticka

Na zakladé vysledki testovani byla vybrana LSTM sit’ obsahujici jednu skrytou vrstvu, a to z divodu
preuceni pii aplikaci vice skrytych vrstev. Pocet neuront ve skryté vrstveé byl stanoven na hodnoté 200. Pro
tréninkovou fazi sité¢ byl zvolen optimaliza¢ni algoritmus ,,adam®.V poc¢tu epoch se vysledky u jednotlivych
akciovych indexu lisily, a proto byl testovan rizny pocet epoch. Pocatecni learning rate byl stanoven na
hodnoté 0,005, ktery po dosazeni poloviny poétu epoch byl vynasoben hodnotou 0,2. Aktivaéni funkce ve
skryté vrstvé vychazi z povahy LSTM sité a jedna se o logistickou funkci.
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5.3.1.3 Tréninkova faze

S timto nastavenim byla sit’ trénovana, cehoz priitbéh mtize byt vidén na nasledujicim grafu:

Obrazek 9 Tréninkova faze sité
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400

Pro index S&P 500 byla na zaklad¢€ zkoumani zvolena architektura sit¢ s poc¢tem 400 epoch. Na grafu vyse

muze byt vidéna klesajici chyba modelu pfi rostoucim poctu tréninkovych epoch.

Nasledné stejnych zptisobem jako tréninkova data jsou standardizovana i data testovaciho souboru. Nyni

jsou data pfipravena k testovaci fazi a je vytvorena predikce. K naslednému posouzeni vysledku jsou data

vzniklé predikce odstandardizovany.
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5.3.1.4 Vyhodnoceni

Na prvnim z grafti nize mtize byt vidéna predikéni schopnost modelu, kdy modré kiivka zndzorniuje
pouzita testovaci data a oranzova kfivka vzniklou predikci sité. Vysledek je u indexu S&P 500 vyhodnocen
jako uspokojivy a identického zaveéru bylo dosazeno iu zbylych Sesti indexii. LSTM sit” dokazala kopirovat
hlavni trendy zkoumanych dat, nicmén¢ dochazi zde ke zpozdéni ve predpovédi. Tato LSTM sit’ tedy

nedokaze data predikovat s predstihem.

Obrazek 10 Vysledek predikce LSTM neuronové sité
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V druhém z grafii je zobrazena stfedni ¢tvercova chyba predikce v porovnani s redlnymi daty, ktera dosahla

svvr

¢tvercova chyba u ostatnich zkoumanych indexd. Tento indikator chybovosti nicméné€ nelze porovnavat

napfi¢ zkoumanymi indexy, z divodu rizného cenového rozpéti zkoumanych indexd.

Tabulka 2 Optimalni pocet epoch a vyslednd RMSE u LSTM neuronové sité

Index Optimalni pocet epoch  RMSE
S&P 500 400 34,1
Dow Jones 200 302,3
NASDAQ 250 108,6
DAX 250 113,5
CAC 40 200 43,5
HANG SENG 150 314,6
NIKKEI 225 300 249,4
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V tabulce niZe je nejprve vypoctena mira vynosnosti LSTM neuronové sité na jednotlivych akciovych
indexech z predikovanych dat. Tyto vynosnosti jsou dale porovnany se skute¢nou vynosnosti za pouziti
jednoduché obchodni strategie Buy and Hold. Rozdil znaci, zda bylo na daném indexu vyhodnéjsi pouzit
LSTM neuronovou sit’ anebo stacilo v pocatecnim obdobi akciovy index nakoupit a drzet do kone¢ného

data zkoumaného obdobi.

Tabulka 3 Porovnani vynosové miry investice u LSTM neuronové sité

LSTM neuronova sit BUY and HOLD Rozdil

Index (%) (%) (%)
S&P 500 10,50 10,27 0,23
Dow Jones 9,99 10,03 -0,04
NASDAQ 10,13 10,40 -0,27
DAX 2,84 2,41 -0,43
CAC 40 3,38 2,65 0,73
HANG SENG 5,33 6,92 1,58
NIKKEI 225 2,36 -2,00 -0,35

Z tabulky vySe mize byt pozorovano, ze LSTM neuronova sit’ dosahla nejlepsiho vysledku na asijském
indexu HANG SENG, kde pfed¢ila vynosnost strategic BUY and HOLD o 1,58 %. Nejhorsiho vysledku
naopak sit’ dosahla na némeckém indexu DAX, kde za zvolenou strategii zaostavala o 0,43 %. Celkove
LSTM neuronova sit’ dosahla pozitivniho vysledku pouze u tii indexd ze sedmi. Nemuze byt tedy tvrzeno,
ze by pouziti tohoto typu neuronové sité prinaselo lepsi vysledky nez pouhy nakup a prodej indexu.
Nicméné, vynosnosti obou typu strategii se vyznamné neli$i. Mize byt tedy tvrzeno, Ze zvolena neuronova

sit’ dokaze spravné predikovat vyvoj zvolenych index.
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5.3.2 Model NAR

V nasledujici modelaci neuronové sité pro predpovéd’ vyvoje akciovych indexi, bylo vyuzito
toolboxu programu Matlab. V tomto ptipadé je se jedna o model NAR, ktery oznauje nelinearni
autoregresivni neuronovou sit. Tento model funguje na principu pfedpovedi budoucich hodnot casové fady
y(t), za vyuziti minulych hodnot této ¢asové fady. Znak d oznacduje ¢asové zpozdéni, v jakém jsou data

vkladana do modelu.

y@® =fly(t—=1), ..yt —-d))

Jelikoz zkoumame predikéni schopnost tohoto modelu pro sedm akciovych indexi, bude pro grafickou

ilustraci pouzit asijsky index HANG SENG.

5.3.2.1 Data
Vstupni datovy soubory byl rozdélen v poméru 60 % dat pro tréninkovou fazi, 20 % dat pro fazi valida¢ni

a 20 % dat pro fazi testovaci v nésledujicich obdobich:

Tréninkova data: 1. 1. 2008 — 30. 11. 2014
Validaéni data: 1. 12. 2014 — 31.03. 2017
Testovaci data: 1.4.2017 - 26.07.2019

Jako vstupni data byly v modelu zvoleny uzaviraci ceny (Close) jednotlivych indexti pro kazdy den, ve

kterém byly tyto indexy obchodovany.

Rozdé€leni datového souboru pro vstupni data uzaviracich cen (Close) miize byt vidéno na grafu nize:

Obrazek 11 Vyvoj indexu HANG SENG
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5.3.2.2 Hyperparametry

Po nacteni datovych soubort a jejich rozdéleni na tréninkovy, validacni a testovaci soubor byla
data souborl standardizovana v souladu s dfive uvedenym vzorcem pro standardizaci. Poté byla zvolena

architektura neuronové sité, kdy bylo ptihlizeno k nastaveni modelu NAR viz nésledujici tabulka:

Tabulka 4 Hyperparametry NAR neuronové sité

Hyperparametry NAR neuronové sité
Typ neuronové sité Feed-forward sit
Pocet skrytych vrstev 1
Pocet neuron ve skryté vrstvé 5, 10, 15, 20
Optimalizacni algoritmus Levenberg-Marquardt
Casova zpozdéni 2,4,6,8
Aktivacni funkce ve skryté vrstvé Logisticka
Aktivacni funkce ve vystupni funkce Linearni

V tomto ptipadé byla pouzita feed-forward neuronova sit’ obsahujici jednu skrytou vrstvu, a to z divodu
preuceni pti aplikaci vice skrytych vrstev. Vhodny pocet neurond ve skryté vrstvé byl testovan mezi
hodnotami 5, 10, 15 a 20 v kombinaci se vhodnym ¢asovym zpozdénim na hodnotach 2, 4, 6 a 8. Pro
tréninkovou fazi sité byl zvolen optimaliza¢ni algoritmus ,Levenberg-Marquardt®. Aktivacni funkce ve

skryté vrstvé byla zvolena logisticka funkce a ve vystupni vrstvé funkce linearni.
5.3.2.3 Tréninkova faze

S timto nastavenim byla sit’ trénovana, kdy na zaklad¢ testovani byl za nejvhodnéjsi pocet neuroni

u indexu HANG SENG zvolen pocet 5 s ¢asovym zpozdénim 4 krok.

Obrazek 12 Architektura NAR neuronové sité
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Na obrazku vyse vySe muze byt vidéna architektura NAR sité pouzité v tréninkové fazi u indexu HANG
SENG.
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5.3.2.4 Vyhodnoceni

Graf uvedeny nize ukazuje pokles stiedni ¢tvercové chyby v ucici faze sité. Trénink sité skonci,
jakmile valida¢ni chyba piestane klesat, a to v tomto pfipad¢ nastalo ve tfinacté epose. Stiedni ¢tvercova

chyba sité dosdhla hodnoty 0,00020307, coz je hodnota velmi nizka.

Obrazek 13 Vykonnost tréninkové faze u NAR neuronové sité
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U dalsiho grafu miize byt pozorovano, ze se podafilo dosahnout velmi vysoké hodnoty regrese. To znadi,
Ze se této neuronové siti podafilo dosahnout téméf dokonalé kladné korelace mezi predikovanymi daty,

které sit’ vytvorila a vystupnimi (Target) daty, které byly do sité vloZeny.

Obrazek 14 Regrese NAR neuronové sité
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V nasledujicim grafu je vyobrazena autokorelacni funkce chyby, kterd popisuje vztah mezi chybami
predikce v ¢ase. U dostate¢né kvalitniho predikéniho modelu by se méla objevit pouze jedna nenulova
hodnota v nulovém zpozdéni, ¢ehoz zde bylo dosazeno. Znamena to, ze chyby predikce byly spolu
navzajem naprosto nekorelované. V tomto pripadé spadaji korelace do 95% konfiden¢niho intervalu okolo

nuly, takze predikéni model miize byt vyhodnocen jako kvalitni.

Obrazek 15 Autokorelace chyby NAR neuronové sité
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V tabulce nize mtze byt vidén optimalni pocet neuronil skryté¢ vrstvy a optimalni ¢asové zpozdeéni, za

kterych zvoleny model u zkoumanych indexi dosahuje nejnizsi stfedni ¢tvercové chyby.

Tabulka 5 Optimdlini pocet neuronii a optimalni casové zpozdéni NAR neuronové sité

Optimalni struktura NAR sité a MSE

Optimalni pocet Optimalni casové

Index neuronti zpozdéni MSE

S&P 500 20 2 0,000048902
Dow Jones 10 4 0,000049195
NASDAQ 15 6 0,000037646
DAX 20 4 0,000098974
CAC 40 5 2 0,00030291
HANG SENG 5 4 0,00020307
NIKKEI 225 5 6 0,00013481

Zvoleny model dosahuje velmi nizkych hodnot této metriky chybovosti u v§ech zkoumanych akciovych
indexii a dosahl také uspokojivych vysledkti vzhledem k uvedenym vysledkim u grafi regrese
a autokorelace. Tento model tedy muze byt vyhodnocen jako dostate¢né kvalitni pro predikci vyvoje

zkoumanych akciovych indext.
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5.3.3 Model NARX

V nasledujici modelaci neuronové sité pro predpovéd’ vyvoje akciovych indexi, bylo vyuzito
toolboxu programu Matlab. V tomto pfipadé je se jedna o model NARX, ktery oznaCuje nelinearni
autoregresivni neuronovou sit’ za vyuziti exogennich vstupii. Tento model funguje na principu ptedpovedi
budoucich hodnot ¢asové fady y(t). za vyuZziti minulych hodnot této ¢asové fady a také minulych hodnot

dalsich ¢asovych fad x(t). Znak d oznacuje ¢asové zpozdéni v jakém jsou data vkladana do modelu.

Typicky se tento model vyuziva k predikci vyvoje cen finan¢nich instrumentti jako jsou akcie nebo akciové
indexy. Jelikoz zkouméame predikéni schopnost tohoto modelu pro sedm akciovych indext, bude pro

grafickou ilustraci pouzit index DAX.
5.3.3.1 Data

Vsechny vstupni datové soubory byly rozdéleny v poméru 60 % dat pro tréninkovou fazi, 20 % dat

pro fazi validacni a 20 % dat pro fazi testovaci v nasledujicich obdobich:

Tréninkova data: 1.1.2000- 31.10.2005
Validac¢ni data: 1. 11. 2005 - 31.10. 2007
Testovaci data: 1. 11. 2007 — 30. 09. 2009

Jako vstupni data byly v modelu zvoleny uzaviraci ceny (Close) jednotlivych indexti pro kazdy den, ve
kterém byly tyto indexy obchodovany. Rozdéleni datového souboru pro vstupni data uzaviracich cen

(Close) muize byt vidéno na grafu nize:
Obrazek 16 Vyvoj indexu DAX
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Jako vystupni data (Target), na zaklad¢ kterych model porovnava spésnost svého odhadu, slouzi uzaviraci
ceny (Close) kazdého dne, kdy byly dané indexy obchodovany. K spravné funkcnosti tohoto modelu je
pozadovano stejného poétu dat vstupti v souhrnu pro tréninkovou, validaéni a testovaci fazi a stejného poctu

dat vystupu (Target), které jsou také rozdéleny na tréninkové, validacni a testovaci datové soubory.

Tréninkova data: 1. 10. 2009 — 31.8.2015
Valida¢ni data; 1.9.2015- 31.8.2017
Testovaci data: 1.9.2017— 26.7.2019

5.3.3.2 Hyperparametry

Po nacteni datovych soubort a jejich rozdéleni na tréninkovy, validacni a testovaci soubor byla
data soubor standardizovana v souladu s dfive uvedenym vzorcem pro standardizaci. Poté byla zvolena

architektura neuronové sité, kdy bylo ptihlizeno k nastaveni modelu NARX viz nasledujici tabulka:
Tabulka 6 Hyperparametry NARX neuronové sité

Hyperparametry NARX neuronové sité

Typ neuronové sité Feed-forward sit
Pocet skrytych vrstev 1

Poéet neuront ve skryté vrstvé 5, 10, 15, 20
Optimalizacni algoritmus Levenberg-Marquardt
Casova zpozdéni 2,4,6,8
Aktivacni funkce ve skryté vrstvé Logisticka
Aktivacni funkce ve vystupni funkce Linearni

V tomto piipadé byla pouzita feed-forward neuronova sit’ obsahujici jednu skrytou vrstvu, a to z divodu
preuceni pfi aplikaci vice skrytych vrstev. Vhodny pocet neuronti ve skryté vrstvé byl testovan mezi
hodnotami 5, 10, 15 a 20 v kombinaci se vhodnym ¢asovym zpozdénim testovano na hodnatach 2, 4, 6 a 8.
Pro tréninkovou fazi sit€ byl zvolen optimaliza¢ni algoritmus ,,Levenberg-Marquardt™. Aktivacni funkce

ve skryté vrstvé byla zvolena logisticka funkce a ve vystupni vrstvé funkce linearni.
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5.3.3.3 Tréninkova faze

S timto nastavenim byla sit’ trénovana, kdy na zaklad¢ testovani byl za nejvhodnéjsi pocet neuronti

u indexu DAX zvolen pocet 10 s ¢asovym zpozdénim 2 krokal.
Obrazek 17 Architektura NARX neuronové sité
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V diagramu vys$e mize byt vidéna architektura sité pouzité v tréninkové fazi u indexu DAX.

5.3.3.4 Vyhodnoceni

Graf uvedeny niZze ukazuje pokles stfedni ¢tvercové chyby v ucici faze sité. Trénink sité skonci,

jakmile valida¢ni chyba pfestane klesat, a to v tomto piipad¢ nastalo ve ¢trnacté epose. Stfedni Ctvercova

chyba sit¢ dosdhla hodnoty 0,00020365, coz je hodnota velmi nizka.

Obrazek 18 Vykonnost tréninkové faze u NARX neuronové sité
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U dalsiho grafu mize byt pozorovano, ze se podafilo dosahnout velmi vysoké hodnoty regrese. To znaci,
Ze se této neuronové siti podafilo dosahnout téméet dokonalé kladné korelace mezi predikovanymi daty,

které sit’ vytvotila a vystupnimi (Target) daty, které byly do sité vlozeny.

Obrazek 19 Regrese NARX neuronové site
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V nasledujicim grafu je vyobrazena autokorela¢ni funkce chyby, ktera popisuje vztah mezi chybami
predikce v ¢ase. U dostate¢né kvalitniho predikéniho modelu by se méla objevit pouze jedna nenulova
hodnota v nulovém zpozdéni, ¢ehoz zde bylo dosazeno. Znamena to, ze chyby predikce byly spolu
navzajem naprosto nekorelované. V tomto piipadé podobné jako u modelu NAR spadaji korelace do 95%

konfidec¢niho intervalu okolo nuly, takze predikéni model mtze byt vyhodnocen jako kvalitni.

Obrazek 20 Autokorelace chyby NARX neuronové sité
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Dalsi graf kiizové korelace vstupu a chyby predikce také slouzi k potvrzeni predikéni schopnosti vytvorené

neuronove site.

Obrazek 21 Autokorelace vstupu a chyby predikce NARX neuronové sité
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Tento graf zobracuje jak je chyba sité korelovana se vstupni ¢asovou fadou X(t). V uvedeném ptipadé
vSechny korelace spadaji do pasem konfide¢niho intervalu okolo nuly. Mize byt tedy tvrzeno, ze i v tomto

meéfitku model splituje predpoklady k uspésnému vytvaireni predikci.
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V tabulce nize mize byt vidén optimalni pocet neuronii skryté vrstvy a optimalni casové zpozdéni, za

v

Tabulka 7 Optimalni pocet neuronii a optimalni casové zpozdéni NARX neuronové sité

Optimalni struktura NARX sité a MSE

Optimalni pocet Optimalni ¢asové

Index neuronli zpozdéni MSE

S&P 500 10 6 0,000086245
Dow Jones 10 6 0,00007167
NASDAQ 15 4 0,000072764
DAX 10 2 0,00020365
CAC40 15 4 0,00028716
HANG SENG 5 4 0,00024227
NIKKEI 225 15 6 0,00012448

Zvoleny model dosahuje velmi nizkych hodnot této metriky chybovosti u v§ech zkoumanych akciovych
indexdi a dosahl také uspokojivych vysledkli vzhledem kuvedenym vysledkim u grafii regrese,
autokorelace chyb predikce a kiizové korelace vstupnich dat s chybami predikce. Tento model tedy muze

byt vyhodnocen jako dostate¢né kvalitni pro predikci vyvoje zkoumanych akciovych indext.

69



6 Zavér

Cilem této prace bylo ovéfit aplikovatelnost umélé inteligence pii obchodovani na kapitalovych
trzich. Pro tyto ucely byla vybrana metoda umé¢lé inteligence neuronovych siti. V ramci této metody byly
v praktické Casti této prace skrze program Matlab sestaveny tii modely neuronovych siti. Jako prvni byla
sestavena rekurentni LSTM neuronova sit,, dale feed-forward neuronova sit’ na zakladé¢ modelu NAR a jako
posledni feed-forward neuronova sit’ na zakladé modelu NARX. Ugelem sestaveni téchto modeli bylo
oveftit jejich schopnost predikce cenového vyvoje na kapitdlovych trzich. Za zdrojova data pro tyto modely
byly vybrany uzaviraci ceny kazdého obchodovaného dne ve zvolené period¢ sedmi akciovych indexi.
Nejprve tii akciové indexy z USA, nasledné dva akciové indexy z Evropy a jako posledni dva akciové
indexy z Asie. Ve zvolenych modelech byla testovana rtizna architektura neuronové sité, a to pies vybér
optimalnich hyperparametri pro naslednou predikci vyvoje cen akciovych indexd. Mezi tyto testované
hyperparametry mimo dalsi patfil zejména pocet skrytych vrstev neuronové sit€, pocet neuront ve skrytych
vrstvach, optimalizacni algoritmus, maximalni pocet epoch a Casové zpozdéni vlozeni dat do modelu. Pro
tréninkovou fazi rekurentni LSTM neuronové sit¢ byl datovy soubor rozdélen na cast tréninkovou
a testovaci a u feed-forward neuronové sité u modeld NAR a NARX na ¢ast tréninkovou, validaéni

a testovaci. Déle pro optimalni struktura dat pro vlozeni do modeld byla zkoumana data standardizovana.

V ramci vyhodnoceni predikéni schopnosti modelu rekurentni LSTM neuronové sité bylo vyuzito ukazatele
RMSE Kk porovnani chyby predikce neuronové sité viuci skute¢nému cenovému vyvoji zkoumanych
akciovych indexii. Tento ukazatel dosahoval relativné nizkych hodnot pro vSechny ze zkoumanych
akciovych indexi. V ramci této prace byl vyvoj tohoto ukazatele graficky ilustrovan na indexu S&P 500,
kde dosahoval hodnoty RMSE = 34,0966, coz je hodnota relativné nizka. Tato nizka chybovost byla dale
podpoftena grafickou ilustraci predikce cenového vyvoje, kterou vytvorila neuronova sit’ viici skutecnému
cenovému vyvoji zkoumaného indexu. V této grafické ilustraci byla pozorovana spravnd predikéni
schopnost neuronové sité, jelikoz zachycuje hlavni trendy vyvoje zkoumaného indexu. Nicméné zde
dochazi k ¢asovému zpozdeéni predikce cenového vyvoje neuronove sit€ oproti readlnému cenovému vyvoji.
Predikéni schopnost rekurentni LSTM sité byla v rdmci tohoto ukazatele vyhodnocena za uspokojivou,
nicméné potencialni investor vyuZzivajici tuto strategii musi brat v Givahu ¢asové zpozdéni obchodnich
signalt. Totozny zaveér byl u¢inén i u zbylych Sesti zkoumanych indext. V ramci vyhodnoceni vynosnosti,
pii vyuziti predikce LSTM neuronové v porovnani s vynosnosti podle strategie BUY & HOLD za
predikované ¢asové obdobi, dosahla LSTM pozitivniho vysledku u tii ze sedmi indext. Nevyssi vynosnosti
dosahla neuronova sit’ u indexu HANG SENG, kdy pied¢ila vynosnost strategie BUY & HOLD o 1,58 %
a nejnizsiho u indexu DAX, kdy za zvolenou strategii zaostavala o 0,43 %. Nemuze byt tedy tvrzeno, Ze by
pouziti tohoto typu neuronové sité piinaselo vyrazné vyssi vysledky nez pouhy nakup a prodej indexu.
Nicméné, vynosnosti obou typi strategii se vyznamné neliSily. V souhrnu byl uc¢inén zavér, ze zvolena

neuronova sit’ dokdzala v porovnani s realnym vyvojem trhu spravné predikovat vyvoj zvolenych indexu.
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V ramci vyhodnoceni predikéni schopnosti modelu feed-forward NAR neuronové sit¢ bylo vyuzito
ukazatele MSE k porovnani chyby predikce neuronové sité vii¢i skuteénému cenovému vyvoji zkoumanych
akciovych indext. Tento ukazatel dosahoval velmi nizkych hodnot pro vSechny ze zkoumanych akciovych
indexti. V rdmci této prace byl vyvoj tohoto ukazatele graficky ilustrovan na indexu HANG SENG, kde
dosahoval hodnoty MSE = 0,00020307, coz je hodnota velmi nizka. Z hlediska regrese dosahovaly
pozorované akciového indexy velmi vysokych hodnot, coz znaéi kladnou korelaci mezi predikovanymi
daty, kterd sit’ vytvotila a vystupnimi daty, které byly do sit¢ vlozeny. Dale byla graficky ilustrovana
autokorelaéni funkce chyby predikce, ktera popisuje vztah mezi chybami v ¢ase. V tomto piipadé spadaly
korelace do 95% konfiden¢niho intervalu okolo nuly, takze predikéni model byl u indexu HANG SENG
vyhodnocen za kvalitni. Totoznych z&vérti bylo dosazeno i pro autokorelacni funkci chyby predikce
u ostatnich zkoumanych akciovych indexti. Vzhledem k témto vysledkim byl pouzity model feed-forward
NAR neuronové sit¢ vyhodnocen za dostatecné kvalitni pro predikci vyvoje zkoumanych akciovych

indexu.

V ramci vyhodnoceni predikéni schopnosti modelu feed-forward NARX neuronové sité bylo také vyuzito
ukazatele MSE k porovnani chyby predikce neuronové sité vii¢i skuteénému cenovému vyvoji zkoumanych
akciovych indexl. Tento ukazatel dosahoval velmi nizkych hodnot pro vSechny ze zkoumanych akciovych
indexd. V ramci této prace byl vyvoj tohoto ukazatele graficky ilustrovan na indexu DAX, kde dosahoval
hodnoty MSE = 0,00020365, coz je hodnota velmi nizka. Z hlediska regrese dosahovaly pozorované
akciového indexy podobné jako u modelu NAR velmi vysokych hodnot, coz znaci kladnou korelaci mezi
predikovanymi daty, kterd sit’ vytvofila a vystupnimi daty, které byly do sité vlozeny. Dale byla graficky
ilustrovana autokorela¢ni funkce chyby predikce, ktera popisuje vztah mezi chybami v ¢ase. V tomto
ptipadé spadaly korelace do 95% konfiden¢niho limitu okolo nuly, takze predikéni model byl u indexu
DAX vyhodnocen za kvalitni. Totoznych zavérti bylo dosazeno i pro autokorelacni funkci chyby predikce
u ostatnich zkoumanych akciovych indexti. Nakonec byla u indexu DAX graficky ilustrovana kiizova
korelace ¢asové fady vstupt x(t) a chyby predikce. V uvedeném ptipadé vSechny korelace spadaji do pasem
konfiden¢niho limitu okolo nuly. Muze byt tedy tvrzeno, Ze i v tomto métitku model spliiuje predpoklady
Kk uspésnému vytvaieni predikci. Stejného vysledkid bylo dosazeno i u zbylych Sesti akciovych indexd.
Vzhledem k vyse uvedenym vyhodnocenim byl i model feed-forward NARX neuronové sité¢ vyhodnocen

za dostatecné vhodny pro predikci vyvoje zkoumanych akciovych indext.
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