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Algoritmické obchodovani na burze s vyuzitim

umelych neuronovych siti
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Abstrakt

Forex je dnes nejvétsim devizovym trhem s velkou komunitou obchodnikd, ktefi obchoduji intraday
manualné, ale také je zde velky potencial pro automatické obchodovani. V tomto Clanku je
vyuzit model dopfedné umélé neuronové sité jako logistické regrese. Neuronova sit je vhodnym
matematickym modelem pro generalizaci funkce ménového paru, pokud je pro trénovani pouzit
spravny format dat. Pro ziskovy algoritmus je tedy tfeba se zaméfit na vhodnou topologii sité,
vhodny vybér dat pro trénovani a navrh logiky pro vstup do obchodni pozice, to vSe je zde feseno.
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Podstatou této prace je vyuZiti neuronové sité pro
vytvoreni obchodniho algoritmu. Ke splnéni tohoto
bodu je zasadni pochopit princip forexu, ¢ili obchodova-
ni na ménovych trzich. S tim je spojeno mnoho dalsich
véci naptiklad riizné principy obchodnich strategii. Ty
jsou rozdéleny do dvou hlavnich skupin, a to tech-
nickd a fundamentdlni analyza. Ddle je také nutné
pouZit spravny formét dat pro trénink neuronové sité,
a proto je také nutné pochopit jejich princip. Zde
nebude pfimo feSeno, jak neuronova sit funguje z
hlediska celkového konceptu. Na zakladé testi je zde
ukdzano, Ze urcité pristupy, které jsou v nékterych
oblastech velice efektivni, zde selhdvaji. Pfi¢inou
je ruzné rozlozeni pravdépodobnosti kurzovnich dat
predikovaného signdlu, a to u Casové fady signélu
ménového paru Cini zdsadni problém. Také je nutné
poznamenat, Ze signdl burzy je celkové velmi téZzko
predikovatelny. Diky témto poznatkiim bude postaven
obchodni algoritmus, ktery bude predikovat budouci
trend trhu na zaklad¢ technické analyzy, ktera je
zakladem pro predikci.

Vysledny obchodni model fesi problém general-
izace Sumu vyuZzitim klouzavych priméri a data jsou
transformovéna tak, aby je bylo moZné dobie generali-

zovat pomoci vicevrstvé dopiedné neuronové sité. Na
zédkladé predikce je vytvotfena rozhodovaci logika pro
otevirani obchodnich pozic.

Clanek se zabyva pouze obchodovanim na Forexu.
Forex je zkratka pro Foreign Exchange.
Jde o mezinarodni devizovy trh, kde jsou provadény
smény hlavnich a vedlejsich ménovych pard. Divodem
vybéru tohoto trhu je moZnost
24 hodinového obchodovani kromé vikendt a také
fakt, Ze Forex je nejvétSim trhem na svété [1] i pfes to,
Ze Forex nema vlastni burzu a smény jsou provadény
v rdmci mezibankovnich transakci. Zde uvedu jen
podstatné informace, které se tykaji praktické ¢asti 7.

V tomto ¢lanku pracuji s parem EUR/USD
(euro/americky dolar). Co to jsou péry a jakou hraji
roli je mozZné se dozvédet zde [2].

Také je nutné uvést charakter dat, se kterym pracuji
v praktické ¢asti 7. Na obrazku 1 je vidét svickovy
graf, ktery zobrazuje kurzovni data. Kazd4 svice se
uzavie za jisty timeframe [2] a skldd4 se z 5 hodnot
close, high, high, low a volume, co jednotlivé hodnoty
znamenaji je mozné zjistit zde [1]. V praktické ¢asti
pracuji pouze s hodnotou close v rozmez{ jedné minuty
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Obrazek 1. Ukazka grafu ménového paru s klouzavymi praméry, jako obchodni strategii. Zdroj: internet

(timeframe jedna minuta). Neni jednoduché ziskat
historicka data. K ziskani dostate€ného mnozstvi dat
jsem vyuZil program tickstory!

Obchodni model v praktické Casti je postaven tak,
aby zastinil co nejvice problému pii obchodovani u
brokera, nastavenim pozice a Casovym intervalem, kdy
jsme v obchodnf{ pozici. Uvod do této problematiky je
mozné nastudovat z knihy [1] a nebo zde [2].

Technicka analyza se vyuZivé k pfedpovidani budoucich
cenovych pohybil na zdklad€ hodnot tvofené trhem. Na
rozdil od fundamentélni analyzy, kterd zkouma jevy
jako jsou

zvefejnéni ekonomickych dat, ekonomicka situace stat
nebo politickd situace. V technické analyze jsou
vyuzivany technické indikatory a jednim z nich je
klouzavy pramér, ktery je vyuZivan v praktické casti 7.

vvvvv

zde [3].

3.1 Klouzavy primeér

Klouzavy prumér je zasadni indikator v technické
analyze a uvadim jej, nebof jeho varianty jsou vyuZity
v obchodnim modelu této prace. Je pouzivan pro de-
tekci trendu Casové fady a proto je pro obchodni model
dulezity. Jednoduchy Klouzavy primér je pocitan
takto:

1 n
MA==Y P, (1)
niz

V praktické Casti je také vyuzivan EMA (exponencidlni
klouzavy primér). WMA (vdzeny klouzavy primér) a
KAMA (Kaufman’s Adaptive Moving Average).

Neuronové sité jsou vhodnym matematickym mod-
elem pro nelinedrn{ klasifikaci a predikci. V ¢ldnku [4]
predikuji sekundarni struktury proteinu, nebo je také
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historickych dat je mozné vyuzit:

mozné odhadovat mozné sesuvy pudy [5]. Na feSeni
predikce budouciho kurzu je moZzné vyuZit dopfednou
vicevrstvou neuronovou sif a algoritmus zp&tné propa-
gace, ale je zde problém s generalizaci Sumu pfi trénovani
[6]. Ddle je vhodné&jsi vyuZiti klouzavych primérd nez
piimo danych cen (v naSem piipadé kurzovnich hodnot
paru EUR/USD) [6]. Také podle ¢lanku [7] je moZné
vyuzit logaritmickou diferenci pro zlepSeni general-
izace. P

l 2

i—1

Kde P, je cena v Caset a P,_j cena v Case t — 1. Dtivod
proc tato transformace a jeji obdoby funguji, je
vysvétlen v sekci 7.1 na zdkladé [8].

d=In

Vysvétleni tohoto algoritmu bude pomoci jednoduchého
vicevrstvého modelu zaloZeného na uceni z gradientu.
Kazda vrstva je definovéana funkci F, (W,,, X,—1). X,

je vystupem kazdé vrstvy a X, je vstupem. W je

vektorem vah, ktery je ovlivnitelny,coz bude hrét v

tomto algoritmu zdsadni roli.Z’ je vstupnim vzorkem

dat a je ekvivalentem Xy. Tim je dano, Ze je zndma

parcialni

derivace funkce E? podle proménné X,,. A pokud je

mozné spocitat parcidlni derivaci funkce E¥ podle W,

pomoci Diferen¢nich rovnic je potom moZné spocitat

X, 1.

JEP  OF, JE?
==—— W, Xh-1) 5= 3
aWn 8W< ny<*n l)aXn ( )
JEP  OF, JEP
=—=—— Wy, X0-1) == 4
X, ox WX oy @
Kde %I;g je Jakobian W podle proménné W v bodé
daném (W, X,—1)) a %fg je Jakobian podle proménné

X. Jakobian vektorové funkce obsahuje parcidlni derivace
vSech vystupi s ohledem ke vSem vstupim. Pokud
tento vypocet provedeme pro kazdou vrstvu reverzné
pro chybovou funkci, budou spocitany vSechny parcidlni
derivace s ohledem na vSechny parametry. Specidlnim
piipadem tohoto systému je neuronova sif. Déle jsem
vybral konkrétn{ ptiklad.



Vzhledem k pfedchozi sekci je zfejmé, Ze hled4ni mi-
nima nebude jednoduché. Pti topologii sité, kterd bude
redlné vyuzitelnd pro vytvoreni obchodni strategie se
budeme pohybovat v N-dimenziondlnim prostoru s
mnoha lokdlnimi minimy. K nalezeni optimalniho min-
ima je nutné pro trénovani znat mnoho teoretickych
praktik, nékteré z nich zde rekapituluji.

6.1 Nahodné promichani trénovaci sady
Trénink neuronové sité je efektivni, pokud jsou data na
vstupu co nejvice rozdilna. Neuronovd sit by méla co
nejvice generalizovat a pokud bychom bezprostfedné
za sebou trénovali data podobn4, tak se gradient us-
tanovi nepfesné a sit se celkové nenaudi v podstaté
nic. Ovsem je tézké stanovit, ktera data jsou podobna
a kterd ne. Proto je vhodnym pfistupem data ndhodné
zamichat pfed procesem trénovani. Také je moZné v
prub&hu trénovani opakovat proces u dat, které vyka-
zovaly na vystupu velkou chybu. Tato technika je
vhodn4, ale v této praci neuplatnénd, nebof je rizikova
z hlediska pfetrénovéni na téchto datech.

6.2 Transformace vstupu

Tato ¢ast je z hlediska mé price zdsadni. Zde uvedu
obecny pohled na problematiku obecnych postupt,
které je nutné ud€lat pro tspésny trénink. Jako prvni
bych uvedl normalizaci dat. Vstupem pro trénovani i
pro referencni data by méla byt data s nulovou stfedni
hodnotou a jednotkovou varianci. Tento pfistup je
vhodny pokud data maji normdlni rozloZeni, jak je
déle vysvétleno. Pokud by data neméla nulovou stfedn{
hodnotu a byla napiiklad posunuté do kladnych hodnot,
pak by proces trénovani byl zpomalen. Divodem je,
Ze vahy by byly ovlivnény pouze stejnym znaménkem.
Normalizaci je moZné provést napiiklad podle tohoto
vzorce:

_ Xi—min(X)
" max(X) — min(X) ®)
Nebo: )
x=2"% ©)
c

Vzhledem k problémiim s rozloZenim pravdépodobnosti
casové fady ménového paru je v praktické ¢4sti prove-
deno pouze odecCteni priméru a kazda hodnota je vy-
ndsobena konstantou pro zachovéni variance

Xi:(Xi—X)*k (7)

Konstanta k je zvolena tak, aby data byla v rozmezi

(—1,1).

Obrazek 2. Funkce tanh, kterd je vyuzita jako
aktivacni funkce. Zdroj: https://help.scilab.
org/docs/5.5.2/en_US/tanh_1.png

6.3 Aktivacni funkce

Hlavnim prvkem, ktery dava neuronové siti moznost
klasifikovat nelinedrni problémy, je nelinedrni aktivacni
funkce. Nejvice uzivané jsou dvé zdkladni: sigmoida

1
Xi=1"_= (®)
atanh : .
1—e
T e ®

S odkazem na normalizaci je vhodné pouZivat
tanh, nebof jak je vidét na obrdzku 2, rozsah oboru
hodnot funkce tanh je mezi -1,1 na rozdil od funkce
sigmoid, kterd je pouze v kladnych hodnotach. To jaka
aktivaéni funkce je vhodna se odviji od charakteru dat,
se kterymi pracujeme.

Teorie také poukazuje na fakt, Zze ob¢ funkce a
to zejména singmoida se drzi v plochych zénéch a
uceni je tim zpomaleno. Proto je mozné vyuzit také
upravené funkce: f(x) = 1.7159tanh(3x) [9]. Hlavni
vyhodou je ze funk¢ni hodnota v 1 je 1. Toto je opét
spjato s normalizaci dat. Diky tomuto rozsahu je prvni
derivace v&tsi v intervalu (—1,1).

7.1 Rozlozeni pravdépodobnosti dat burzy
DileZitym poznatkem je, Ze rozloZeni pravdépodobnosti
signalu eur/usd neni normdlni [8]. V kapitole 6.2 je
pséano, Ze normalizace je nutnd, ale neni mozné data
transformovat tak, aby méla varianci jedna. V prak-
tickych testech jsem testoval rizné piistupy normal-
izace a v testech, kde jsem ménil celkovou varianci dat,
byly vysledky nejhorsi. Ovéfil jsem, Ze data nemaji
normalni rozloZeni.

Podle zdroje [8] je moZné uvaZovat rozloZeni, které
je podobné rozlozeni exponencidlnimu. Zde neni ak-
tivovana centralni limitni véta, ktera u
normdlniho rozlozZeni splnéna je.
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Centralni limitni véta 1. Nechf X je priimér ndhodného 7.5 Koneény navrh obchodniho algoritmu

vybéru 7 rozdélent se stiedni hodnotou L a rozptylem
o > 0. Pak

X—p
w="0 (10)
7n
md rozdéleni N(0, 1) pro n = oo.
Aplikace: Pokud je n dost velké, pak:
wo X GEX-p
= =2= =
g v (11)

AEX—pen  YX—pxn
n*% Jnxo

mad pfiblizné standardni normaélni rozloZeni N(0, 1).

Centralni limitni véta fika, Ze pokud ndhodnd ve-
licina V z daného vybéru muze byt vyjadiena jako
soucet ndhodnych proménnych sloZenych z varianci,
tak distribuce V je pfiblizné normalni.

Pfi vyreSeni tohoto problému, Cili vytvoreni dat,
které budou v normdlnim rozloZeni a budou splitovat
centralni limitni vétu, budou vysledky predikce znatelné
lepsi.

7.2 Rozlozeni pravdépodobnosti dat burzy
Moznosti, kterd vedla k nejlepSim vysledkiim, bylo
vytvofeni rozdilu jednotlivych cen, ¢ili se jednéd o
¢asovou fadu diferenci dvou cen. Tato data jsou pro
trénovéni vhodn4, ale s timto pfistupem je tieba re-
dukovat Sum signalu.

7.3 Moznost redukce nahodného Sumu

Pfi testech obchodniho algoritmu hril ndhodny Sum
zésadni roli a siln€ ovliviioval vystupni data neuronové
sité. V tomto pifpadg, kdy vyuZivdm neuronovou sit
jako obecny aproximdtor, velmi Casto dochédzelo k
problémuim, kdy piili$ velka variance predikci naprosto
znehodnotila. Z tohoto divodu jsem testoval nékolik
moznosti, jak redukovat ndhodny Sum a zvyraznit
hlavni trend.

7.4 Vyuziti klouzavych prameéru

Je mozné vyuzit klouzavych primérd. Vhodnou vol-
bou né€kolika klouzavych priméra zredukuji Sum. Také
je zde zasadni vyhoda, Ze je zachovéna celkova vari-
ance a nejsou brdna v potaz data z budoucnosti. Pro
zachovani dilezitych slozek signalu je nutné pouZit co
nejvice klouzavych primérd. Déle bude ukazano, Ze
pokud by byl pouZit pouze klasicky moving average

Po testovani byl sestaven konecny obchodni algorit-
mus, ktery je ziskovy. Po 34 testech, kdy bylo kombi-
novano né€kolik technickych indikatord, jsem dosel k
nejlepSim vysledkdm pfi modelu, ktery bude nasledné
popsan.

V prvni fadé€ jsem sestavil matici klouzavych
prumért. Zakladni myslenkou je predikce prvni derivace
casové fady. Presnéji v tomto piipadé budu prediko-
vat prvni derivaci moving average. JeSté presnéji je
pro kazdy Casovy Usek spocitidna linedrni regrese pro
nésledujicich patnéct hodnot. A smérnice této primky
je brana jako prvni derivace v daném bod¢€, coZ zna-
men4, Ze je mozné uvazovat v raimci patnicti minut,
nebot v tomto pifpadé bude obchodovano v jednomin-
utovém timeframu.

Dale také aplikuji poznatky popsané diive pro elim-
inaci problému s aktivaci centralni limitni véty.Dale
jsem zjistil, Ze je také nutné neuronovou sif stdle
trénovat s daty, kde je zachovana hodnota ceny v tom
samém poméru jako v referencnim signdlu. Na vs-
tupu neuronové sité je tedy spojeny vektor diferenci
klouzavych primért a také hodnot samotnych. Difer-
ence je pocitina takto:

Do = MA, —MA, (12)
Doma = EMA, — EMA,_, (13)
Dyyma = WMA, —WMA,_, (14)
Diama = KAMA, — KAMA,_, (15)

Déle je spocitana prvni derivace klasického moving
average, kterd je predikovana, Cili je na vystupu neu-
ronové sité. Pro upfesnéni pfedstavy, jak jsou data na
vstupu neuronové sité usporddadny, je mozné se podivat
na obrézek 3.

Tento pfistup je vhodny zejména proto, Ze na vystupu
neuronové sité je pouze jedna hodnota a trénovani neu-
ronové sité je jednodussi. Také mame jasnou piedstavu
o tom, jaky bude trend.

7.5.1 Logika fizeni obchodnich pozic
Vstup a vystup z pozice bude usuzovan na zakladé ve-
likosti smérnice v daném bodé. Pokud bude smérnice
vetsi neZ nastavend hodnota, bude nastavena pozice
long, pokud jiZ nastavena neni. Opakem bude ptipad
nastaveni pozice short. Pokud bude hodnota smérnice
mens$i neZ zdporna hodnota prahu, tak bude pozice
short nastavena.

Po natrénovani neuronové sité na datech o délce
603 189 (hodnoty close paru EUR/USD) jsem provedl

vysledky nebudou dobré, jako pfi vyuZiti MA, EMA, W MAtd§AMfA¢Elku na 11 000 testovacich datech. Jedn4 se o

najednou.

par eur/usd. Vybér toho to paru je pifmocary, nebot



MA
rozdil MA
EMA
dopfedna IJeddne;
=] — neuronova oanola
= rozdil EMA sit vyja.druuu
2 smernici
= nasledujicich
& WMA 15 hodnot MA
rozdil WMA
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rozdil KAMA

Obrazek 3. Format dat pro trénink neuronové sité a
ndslednou predikci smérnice na zdkladé aktudlnich
hodnot klouzavych priméri

jde o nejobchodovanéjsi par na forexu a je velmi sta-
bilni. Jde ndm o dlouhodobé obchody bez ukoncovani,
abychom na spreadu zaplatili co nejméné. Proto je
pozice ukoncena az s nastupem dal$i pozice a pokud
je moZnost oteviit napiiklad pozici long v dobé¢, kdy
uz v long jsme, tak nova pozice neni oteviena. Toto je
vysvétleno v pseudokédu 1.

threshold = 0.4
in_position = False
Output: X;
while derivative; not null do
if derivative; >threshold then
if in_position == False then
set long position
unset short position
in_position = True
end
end
if derivative; <threshold x —1 then
if in_position == False then
unset long position
set short position
in_position = True
end
end
end
Algoritmus 1: position set

7.5.2 Evaluace predikce

V oboru strojového uceni je rozhodujici spravné zhod-
noceni hodnot, které po natrénovani obdrzime, v tomto
ptipad€ zhodnoceni predikce. Zde pfipada v tvahu
vhodn4 vizualizace dat, funkce pro vyhodnoceni chyby

predikce a sestaveni algoritmu, ktery bude predikci
hodnotit s ohledem na dany problém. Zde je mnoho
problémi, napriklad v této praci jsou nejvice feSeny
vlivy vysoké variance, které siln¢ ovlivni vystup, pak
také zpozdéni predikce. To vSe je nutné vhodné zhod-
notit a vzhledem k tomu, Ze predikce signilu burzy
je diky chaotickému charakteru dat velmi narocnd a
podstatou celé préce je ziskovy obchodni algoritmus,
usoudil jsem, Ze nejvhodnéjsi bude evaluace zisku, tak
jak je uvedeno v predchozi kapitole 7.5.1.

Vse je vidét na obrdzku 6, kde jsou vyznacené
zobchodované pozice. Diky tomu, Ze jde o zobrazeni
pouze 100 hodnot, je zde dobre vidét, jak variance
vstupnich dat ovliviiuje predikci. Také je velmi dobie
vidét, kde je prekroCen prih a proC je nutné oteviit
pouze jednu pozici.

Dalsim vyhodnocenim je jednak samotné chyba
na konci posledni epochy, ale v tomto ptipadé hlavné
hraje roli pomér chyby a poctu epoch. Zvolil jsem
trénovani, které je zastaveno dynamicky na zdkladé
zmény chyby na datech pro validaci a diky tomu je
dobfe vidét zda neuronovd sit md co generalizovat, Cili
pokud probéhne hodné epoch a chyba se bude stéle
zmenSovat, tak jdou data dobre generalizovat. Toto je
demonstrovano v praktickych testech 8.1.

Jako posledni uvedu jesté jeden zptisob vyhodno-
ceni predikce. Pokud hodnota na vystupu neuronové
sité urcuje smérnici trendu v dal$ich 15 minutach, je
vhodné zhodnotit zda za 15 minut dojde ke spravné
predikci. S kazdou predikovanou hodnotou je vyhod-
nocen rozdil M; a M,_ 5, kde M je hodnota klouzavého
praméru, ze kterého je pocitana prvni derivace. Déle
je také vyhodnocen rozdil P, a P,_;s, kde P je kur-
zovni hodnota paru EUR/USD. Tyto rozdily jsou vy-
hodnoceny relativné k tomu, zda smérnice naznacuje
rust nebo pokles, pokud je rozdil kladny je pricten k
celkovému rustu. Na obrazku 4 je mozné vidét vy-
hodnoceni predikce ristu, kde modra funkce vypovida
o kvalité predikce samotného klouzavého priméru a
zelend funkce ukazuje kvalitu predikce ristu samotné
ceny P. Na této ukazce je videt, Ze predikce neuronové
sité je kvalitni, ovS§em klouzavy primér je zpozdény o
proti samotné cené.

7.5.3 Topologie sité

V mnoha piipadech je topologie sité zdsadni, v pocatku
testli jsem se zaméfoval pravé na topologii a rizné nas-
taven{ hodnoty learing rate. Rizné zmény vsak nebyly
zasadni zejména z divodu, které jsou popsany vyse
. Pro objasnéni zde uvedu, Ze konecny learing rate
byl nastaven na 0.08 a topologie sité je tvofena ze vs-
tupni vrstvy, kde je velikost rovna velikosti trénovaciho
vektoru, ddle jedna skrytd vrstva o stejné velikosti
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Obrazek 4. modra funkce ukazuje kvalitu predikce
rastu klouzavého priméru po 15 minutich a zelena
kvalitu predikce ristu pro samotnou cenu na zakladé
predikce prvni derivace klouzavého priméru

jako vstupni a vystupni vrstva ma pouze jeden neu-
ron. Zavérem je pfidano zobrazeni 10 000 hodnot

Tabulka 1. Tabulka testti pro vybér topologie

learnig rate pocet vrstev konecna chyba

0.08 3 loss: 0.0127
0.08 2 loss: 0.0132
0.1 2 loss: 0.0214
0.08 4 loss: 0.0143

jako obrédzek 5, kde jsou barevné oznaceny obchodni
z6ny. Cervenou barvou jsou vyznaleny long poz-
ice a svétle modrou jsou pozice short. Spodni Cast
grafu je vénovéna predikované smérnici, kterd urcuje
budouci trend. Pro objasnéni tam, kde je smérnice
nulovd, ptjde trend do strany. Jde tedy o myslenku,
kdy vstoupime do obchodu, pokud o¢ekdvame jasné
otocen{ trhu a pokud neni predikovén silny obrat, tak
vSe bézi dal. Zisk v testech byl kladny a Cinil 2691
bodd. Déle také uvadim chybu po provedeni prvni a
posledni epochy:

V této Casti jsou ukazany testy, které vedly k vysledkiim
z Casti 7.5. Jsou zde demonstroviny problémy, o
kterych je tento ¢lanek predevsSim a také je zde im-

Tabulka 2. Tabulka vysledkt

Epocha ¢as trénovéani chyba
Epoch 1/200 18s loss: 0.0758
Epoch 16/200 16s loss: 0.0127
Zisk

2641 bodi

plicitné vidét pro¢ jsem zavrhl napiiklad pfidavéani
dalsich indikatort.

8.1 Vylouceni diferenci

Tento test je nejdulezitéjsi, proto bude uveden jako
prvni. Zde jsem vynechal diference klouzavych primérd,
¢ili data pro trénovani rozhodné neméla normalni ro-
zloZeni a zde bude vidét, Ze neuronova sit nebude
schopnd spravné funkci generalizovat, pokud nesplnime
tuto dilezitou podminku. Dalsim ddleZitym bodem je
tedy normalizace, ta je vSak ponechdna spravné. Po-
tom co na vstupu neuronové sité byly pouze hodnoty
klouzavych primérd, probihal trénink takto 3:

Tabulka 3. Tabulka vysledk

Epocha ¢as trénovani chyba
Epoch 1/200 10s loss: 0.0733
Epoch 9/200 8s loss: 0.0244
Zisk

0 bodu

Z tabulky 3 je vidét znatelné méné provedenych
epoch o proti nasazené strategii 2 a to je pfesny piipad
toho, o ¢em bylo psano 7.5.2. Také jsem pridal obrazek
7 pro pochopenti co se stalo. Z obrizku je jasné vidét,
Ze sit negeneralizovala skoro zadnou varianci a co
se tyCe odchylky, ta je uspokojivd jen diky tomu, Ze
hodnoty signélu prvni derivace jsou blizko nuly.

8.2 Pouze diference

Dale bych chtél ukézat i test, kdy jsem provedl trénovéani
pouze s diferenci klouzavych priméra a také to, Ze zde
uZ neuronova sit je schopna funkci generalizovat a je
schopna ziskovych obchodl. Na poctu epoch a pok-
lesu chyby je vidét, ze tento pristup je spravny. Zde
také stdle zachovdvdm normalizaci podle 6.2

I pfes to, Ze chyba je menS$i nez v hlavni strate-
gii, kterd je vybrdna pro obchod jsou zisky mensi a to
1211 4. Diivodem je, Ze data jsou pro neuronovou sit
zdsadni a jejich rozloZeni pravdépodobnosti je lepsi
neZ pouze hodnoty klouzavych priméri, ale v prediko-
vanych datech byl znatelny Sum (jak je vidét na obrdzku



Tabulka 4. Tabulka vysledkt

Epocha c¢as trénovani chyba
Epoch 1/200 10s loss: 0.0183
Epoch 37/200 8s loss: 0.0118
Zisk

1211 bodt

8), ktery jsem eliminoval tim, Ze jsem vytvofil jiZ
prezentovanou strategii.

8.3 Pridani RSI

Pfi dal8im testu jsem ponechal hlavni ziskovou strate-
gii a k vektoru na vstupu jsem pridal technicky in-
dikator RSI. Ten je pro trénovéni vhodny proto, Ze
jeho hodnoty jsou stéle ve stejném rozmezi a je mozné
jej velice dobfe normalizovat. Vysledky vSak nebyly
s vétsim ziskem nez u hlavni strategie a to 754 bodu.
Také zde uvedu pribéh trénovani a kone¢nou chybu 5:

Tabulka 5. Tabulka vysledku

Epocha cas trénovani chyba
Epoch 1/200 10s loss: 0.0675
Epoch 14/200 8s loss: 0.0124
Zisk

754 bodu

Zaveérem bych chtél shrnout celkové poznatky. Tato
prace je zékladem pro dal3i postup, nebot jsou zde
popsany poznatky o tom, jak transformovat data signalu
burzy, tak aby trénovani neuronové sité konvergovalo
k dobrym vysledkiim. Ovéfeni téchto poznatki bylo
provedeno prakticky a to vytvofenim ziskového ob-
chodniho algoritmu s vyuZitim neuronové sité, ktery
byl ziskovy.

Srde¢né bych chtél pod€kovat svému vedoucimu, kte-
rym je Ing. Igor Sz6ke, Ph.D. Vdé¢im mu za cenné
rady z oblasti trénovani neuronové sité.
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Obrazek 5. Ukazka obchodd, kde v horni ¢4sti je realna cena a dole prvni derivace MA, predikovana
neuronovou siti. Cervené jsou potom long pozice (buy) a modré short pozice (sell).
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Obrazek 6. V horni ¢asti je referencni signdl a v dolni prvni derivace signalu v porovnani s predikci derivace,

kterd ma primdrn€ zelenou barvu. Pfimky znac¢i zobchodované z6ny.
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Obrazek 7. Ukazka vysledku predikce pro natrénovani dat bez diferenci
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Obrazek 8. Ukézka vysledku predikce pro natrénovani dat pouze diferenci klouzavych primért
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