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Abstrakt

Jana Orsaghova: Predpovedanie financnych casovych radov pomocou neuronovych sietl.
[diplomova praca]. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky
a informatiky. Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky. Veduci diplomovej prace: Marian
Grendar. Bratislava. 2009. 55 stran

Jednym zo zakladnych cielov analyzy finan¢nych ¢asovych radov je predpovedanie ich
buduceho vyvoja. Ked'Zze ide o data vyznacujuce sa stochastickym spravanim, je ich analyza
pomerne zlozitd. Na ich predpovedanie sa pouZziva viacero metdd, koncept neurénovych sieti
je jednou z nich. Doterajsie vyskumy ukazali, Ze neuréonové siete mozu byt pomerne uspesné.
Dokéazu zachytit' znaky a nepravidelnosti v datach, pricom popisuji nielen linearne ale aj
nelinedrne vzt'ahy medzi nimi. Tato ich schopnost’ je nesmierne dolezitd pri modelovani
dynamického systému, akymi finanné casové rady urcite su. V praci sa budeme zameriavat’
na prakticka stranku predpovedania, teoretické podchytenie neurdénovych sieti spomenieme
iba stru¢ne. Nasim cielom bude zanalyzovat’ a zhodnotit’ moznosti vyuzitia neurénovych sieti
na predpovedanie Casovych radov, konkrétne ich schopnost’ predpovedat vymenné kurzy.
Bude nés zaujimat’ nielen presnost’ predikcie ale hlavne ziskovost’, ktort mdézeme ziskat
trhovou simuldciou obchodnej stratégie urcenej na zaklade predpovedanych hodnot.

KUPucové slova: analyza casovych radov, dopredné neurénové siete, metdda spdtného Sirenia
chyby
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Uvod

Vymenné kurzy patria ku vyznamnym aktivam obchodovanym na medzinarodnych trhoch.
Uz nejaky Cas sa dostavaju do centra pozornosti vedcov, ktori sa zaujimaja o vysvetlenie ich
pohybov. Tento zdujem bol podnieteny pddom Breton-Woodskeho systému v roku 1973,
kedy sa mnohé industrializované ekonomiky zriekli fixnych vymennych kurzov a presli
k plavajucim. Existuje mnozstvo motivacii na predpovedanie kurzu. Tou najzakladnejSou je
finan¢ny zisk. Akykol'vek systém, ktory by dokazal predpovedat’ ¢o i len narast resp. pokles
by priniesol svojmu majitel'ovi vysoky zisk. Predpovedanie vymenného kurzu je vSak vel'mi
zlozité. Je to podmienené zlozitym volatilnym spravanim a vysokym Sumom, ¢o je dosledkom
zlozitého trhového mechanizmu generujiiceho data. Preto sa viaceri domnievaju, ze finanéné
casové rady su dokonca nepredvidatelné.

Hypotéza efektivneho trhu (EMH, z angl. Efficient Market Hypothesis) hovori, ze sic¢asna
cena aktiv odzrkadl'uje vSetky dostupné informécie v danom case. Informacie ovplyviiujuce
budtice ceny aktiv nemdme v sicasnosti k dispozicii, pricom EMH ich povazuje za ndhodné.
Preto nie je mozné predpovedat’ buduci vyvoj cien aktiva na zaklade jeho historickych hodnot
alebo historickych hodnoét inych finanénych ukazovatel'ov. V skuto¢nosti vSak trh nereaguje
na nov¢ informdcie okamzite ale s oneskorenim. Vyznamni tulohu pri tom zohrava
psychologicky faktor. Toto podnietilo usilie mnohych vyskumnikov o vyvratenie tejto
hypotézy — snazili sa ukéazat, Ze trhy nie st efektivne. V sucasnosti neexistuje konsenzus
medzi privrzencami aodporcami EMH. Snaha predpovedat’ ceny aktiv vSak kvoli
ekonomickému zisku neustava.

Istym variantom ku EMH je tedria ndhodnej prechddzky (RWT zangl. Random Walk
Hypothesis). Podla nej sleduju ceny aktiv ndhodny pohyb a preto si navzdjom nezavislé.
Kedze cena aktiv srovnakou pravdepodobnostou vzrastie iklesne, akakol'vek snaha
predpovedat’ trh je méarna. Podl’a niektorych jej zastancov je najlepSou investiénou moznost'ou
Buy & Hold stratégia. Vyskumy vSak poukazali na existenciu viacerych radov, ktoré nemaji
nahodné spravanie. Trhy nie st uplne efektivne a preto v ditach mozeme najst’ trendy
a korelacie.

Existuji dva zakladné pristupy ku modelovaniu financnych ¢asovych radov a to technicka
a fundamentélna analyza. Fundamentalna analyza pouziva na modelovanie konkrétneho typu
dat iné ekonomické data, ktoré mézu nejakym spdsobom suvisiet’ s naSim radom dat. Tym do
istej miery objasiiuje ekonomicky kontext jednotlivych predpovedi. V tejto praci sa vsak
pustime opacnou cestou, teda technickou analyzou. T4 kladie doraz Cisto na vyuzitie
informacii z historickych dat a neberie do uvahy ziadne ekonomické faktory.

Finan¢né Casové rady sa vyznacuju vlastnost’ami, ktoré komplikuji ich predpovedanie. Su
to hlavne nestacionarita, nelinearita a zaSumenost’. Klasické Statistické metody sa bezne



pouzivaju pri technickej analyze. Napriklad ARMA modely (z angl. autoregressive moving
average model) sa ukazali ako efektivny ndstroj na modelovanie niektorych finanénych
casovych radov. Ide vSak iba o linedrne modely, ktoré nie su schopné vycitat’ z dat nelinearne
vztahy. Preto rastie zaujem o nelinedrne modely, ktoré¢ by boli schopné zachytit' nelinearne
spravanie finanénych casovych radov. Medzi najznamejSie patria ARV modely (z angl.
autoregressive random variance model) a ARCH modely (z angl. autoregressive conditional
heteroskedasticity model). K nelinearnym modelom patria i neurénové siete. Vd'aka svojmu
neparametrickému adaptivnemu spravaniu a tolerancii vo¢i Sumu dokazu popisat’ dynamiku
nestacionarnych casovych radov. Su velmi flexibilné, preto sa daju pouzit’ na technicku
1 fundamentélnu analyzu.

Neuronové siete maju viaceré vlastnosti, ktoré ich robia atraktivnymi na predpovedanie
finan¢nych c¢asovych radov. Jedna zich hlavnych vyhod v porovnani so Statistickymi
metodami spociva v tom, ze nepotrebuju ziadne predpoklady o modeloch, stacia im iba
vstupné data. Preto st vhodné aj pre ulohy, ktorych rieSenie by si pri inych metdédach
vyzadovalo dodato¢né predpoklady resp. Specifikiacie modelu. NavySe si dokdzu poradit
s nizkou kvalitou dat. DalSou ich vyhodou je schopnost’ zovieobeciiovat. St univerzalnym
aproximatorom, ked'’Zze su schopné aproximovat’ 'ubovol'nu funkciu do I'ubovol'ného stupina
presnosti.

Napriek dobrym vysledkom, ktoré dosahuju pri predpovedani financnych ¢asovych radov,
Celia kritike kvoli viacerym nedostatkom. Hlavny problém neurénovych sieti spociva vo
volbe spravnej architektury a vybere efektivneho trénovacieho algoritmu. Rézne algoritmy
neurénovych sieti mozu na tych istych datach produkovat’ rozdielne vysledky. Navyse i vahy
a prahy neurénov sa mozu trénovat’ viacerymi metdédami.

Doterajsie vyskumy ukdzali, Ze neuréonové siete moézu byt silnym ndstrojom pouzivanym
vo financiach. Pouzivaju sa v oblastiach, kde sa vyuziva semiparametrickd alebo
neparametrickd regresia pripadne klasifikacia parametrov, ako napriklad predpovedanie
finan¢nych ¢asovych radov, odhad rizika a skoringové modely. Zo Statistického pohl'adu su
neurénové siete neparametrickymi nelinedrnymi regresnymi modelmi. Matematicky koncept
neurdnovych sieti je vSak pomerne zlozity a nie vSetky teoretické aspekty st dotiahnuté do
findlnej podoby. Vela poznatkov o neurénovych sietach bolo ziskanych heuristickym
pristupom ich aplikovanim na realne problémy.

Cielom tejto prace je zhodnotit, ¢i sa daju predpovede ziskané neurénovymi sietami
uspesne pouzit’ pri obchodovani na trhu. Pojedname o teoretickom podchyteni neurénovych
sieti a zodpovedajicom matematickom popise. PopiSeme zdkladny koncept doprednych
neuroénovych sieti trénovanych metédou spédtného Sirenia chyby a poznatky potrebné na ich
uspesnu implementaciu. Povieme si o neurénovych sietach vyssieho radu, ktoré st schopné
simulovat’ vyssi stupen nelinearity dat. Budeme predpovedat’ nielen samotné vymenné kurzy,
ale aj ich vynosy a volatilitu. Budeme experimentovat’ s ditami a nastavenim siete s cielom
zistit, aku predikéni schopnost’ dokazeme vytvorit. Zaujimat nas bude nielen jej
matematické vyjadrenie v absolutnych cislach ale ziskovost’ na finan¢nych trhoch, ktort
dosiahneme redlnymi simuldciami predpovedi. Na zhodnotenie ich predikénej schopnosti



pouzijeme klasické Standardy. Budeme sa snazit’ dopatrat’ k odpovedi, ¢i sa neurénové siete
daju trénovat’ tak, aby dospeli ku spol'ahlivym predpovediam budiceho vyvoja.

Praca je rozClenend do Siestich casti. Prva kapitola obsahuje prehlad klasickych
Statistickych metod pouzivanych na analyzu finanénych Casovych radov ako Box-Jenkinsova
metodoldgia a modely stochastickej volatility. Druhé kapitola popisuje zakladné elementy a
klasifikaciu neurénovych sieti. Tretia kapitola vysvetl'uje princip ucenia na zaklade korekcie
chyby, pricom sa zameriava na metodu spidtného Sirenia chyby. Vo Stvrtej kapitole
zadefinujeme miery, ktorymi budeme merat’ vykonnost’ neurénovej siete. Piata kapitola
vyhodnocuje $tatistické vlastnosti vybranych finanénych ¢asovych radov. Siesta kapitola
popisuje nastavenie neurdnovej siete, dizajn architektiry, vyber vstupno-vystupnych parov,
Specifikdciu parametrov siete. Prezentuje vysledky predpovedi aich analyzu. Zhodnocuje
schopnosti ziskanych predpovedi pri redlnej trhovej simulécii. Vysledky st porovnané
s klasickou Buy & Hold stratégiou, naivnou predikciou a v neposlednom rade s vysledkami
dosiahnutymi klasickymi Statistickymi metéodami. Zaver obsahuje zhrnutie a interpretaciu
vysledkov, ndvrh moznych zlepSeni. V prilohe je blizSie teoretické pojednanie o témach
spomenutych v praci.



Kapitola 1

Klasické metody predpovedania finanénych ¢asovych radov

Ako sme uz v uvode spomenuli, v tejto praci sa budeme zaoberat’ takymi modelmi, ktoré
modelujii ¢asové rady iba pomocou informacii obsiahnutych v ich vlastnych minulych
hodnotach. Vo vseobecnosti mézeme uvazované modely rozdelit do dvoch kategorii a to
na linearne a nelinearne. Ked'Ze my sa v tejto praci budeme zaoberat’ analyzou vymennych
kurzov, budeme potrebovat’ modely schopné vysvetlit' ich stochastické spravanie a vysoku
volatilitu. V nasledujucich ¢astiach sa preto bliZSie pozrieme na Box-Jenkinsovu metodologiu
a modely stochastickej volatility (Engle a Bollerslev).

1.1 Predpovedatel’nost’

Prva otazka, ktoru si treba polozit’ pri predpovedani ¢asovych radov, je, ¢i je uvazovany
casovy rad vobec predpovedatelny. Ak je ¢asovy rad ndhodny, akykol'vek pokus o predpoved’
pravdepodobne zlyha. Preto budeme chciet’ identifikovat, ¢i sit nami uvazované ¢asové rady
aspon do istej miery predpovedatel'né.

Hurstov koeficient predstavuje akysi numericky odhad predpovedatelnosti casového radu.
Vyhodnocuje pritomnost pamitovych znakov v &asovom rade dat. Casové rady s velkou
hodnotou Hurstovho koeficientu maju silny trend, takze je prirodzené predpokladat’, ze takéto
casové rady su skor predpovedatel'né ako ¢asové rady s malym Hurstovym koeficientom [23].
Preto nas bude zaujimat’ vyska Hurstovho koeficientu pre nami uvazovany casovy rad.
Vypocitame ho pomocou neparametrickej Statistickej metddy nazyvanej Skalovanie rozsahu
alebo R/S analyza (z angl. rescaled range analysis). Ta poskytuje nasledovni aproximaciu
Hurstovho koeficientu

(R/S), ~cn',

kde n je dizka ¢asového okna, H je Hurstov koeficient, (R/S), je bezrozmerny pomer
priemerného rozsahu a Standardnej odchylky dennych fluktuacii. Postup vypoctu Hurstovho
koeficientu spolu s interpretaciou dosiahnutych hodnot je popisany v prilohe A.

Dal$ia metoda, ktorou by sa dala preskiimat’ povaha uvazovaného ¢asového radu, vychadza
z hodndt autokorelacnej funkcie. Ak autokoreldcia klesd velmi pomaly, ide o proces
s dlhodobou pamétou (z angl. long memory process).



1.2. Box-Jenkinsova metodologia

V praxi sa Casto stretavame s linearnymi stochastickymi modelmi ¢asovych radov, ktoré su
zndme pod nazvom Box-Jenkinsova metodologia. Existujii tri zékladné typy linedrnych
modelov: AR modely (z angl. Autoregressive model ), MA modely (z angl. Moving average
model ) a ARMA modely (z angl. Autoregressive moving average model).

Stacionarita radov

Klicovym pojmom Box-Jenkisovej metodoldgie je stacionarita stochastického procesu.
Hovorime, Ze stochasticky proces je striktne stacionarny, ak je jeho pravdepodobnostné
rozdelenie invariantné voci posunom v Case. Pretoze sa tato vlastnost’ iba tazko overuje,
zaviedol sa pojem slabej stacionarity stochastickych procesov. Proces je slabo stacionarny, ak
su jeho strednd hodnota a disperzia invariantné voc¢i posunom v Case. Akykol'vek silno
stacionarny proces so strednou hodnotou x a disperziou o je tieZ slabo stacionarny.

Vicsina finanénych Casovych radov je nestaciondrna, hoci modely prezentované v tejto
Casti su stacionarne. Nestacionarne Casové rady vSak vieme transformovat’ na stacionarne,
preto moézu byt i tieto modely pouzité na analyzu nestacionarnych dat. Existuje viacero
metod, ako to dosiahnut. Pri financnych c¢asovych radoch sa casto stretavame
s transformaciou na vynosy, ktoré umoziuji dobru ekonomicku interpretdciu ziskanych
vysledkov. Na posudenie, ¢i je proces stacionarny, sa pouzivaju autokorelacné funkcie
a Statistické testy stacionarity, napr. rozsireny Dickey-Fullerov test. Autokorela¢na funkcia je
casovy rad autokorela¢nych koeficientov, ktoré meraju stupenn korelacie medzi hodnotami x;
a X¢x daného €asového radu a tym udavaju informadcie o sile linedrnej zavislosti medzi nimi.
Autokorelacny koeficient je definovany vzt'ahom

Cov(xt—k 4 xt )

P
VD(x, )D(x,)

Kedze pravdepodobnostné rozdelenie dat nepozname, teoreticky autokorelaény koeficient
nevieme ur€it. Mdzeme vSak odhadnat’ vyberovy autokorela¢ny koeficient 7,

. Z(xt - )?)(ka - )?)
r, = — .
Z (x X )
Stacionaritu mézeme urcit’ posidenim grafov autokorelac¢nej funkcie. V pripade, ze hodnoty
korela¢ného koeficientu presahuju rozmedzie urené intervalmi spol'ahlivosti iba pri malom

pocte omeskani, rad je stacionarny. Sirka 95% intervalov spol'ahlivosti je priblizne =+ 2AIN,
kde N je rozmer dat.

Zo Statistickych testov spomenieme rozSireny Dickey-Fuller test (skratene ADF z angl.
Augmented Dickey-Fuller test), ktory testuje pritomnost’ jednotkového korena (z angl. unit
root) v autoregresnom modeli. Nech ¢ je rieSenim charakteristickej rovnice prislusného
modelu. Ak |g/> 1, rad je nestacionarny, navysSe jeho variancia rastie s ¢asom. V pripade, ze
|gl< 1, rad je statcionarny. Za predpokladu nulovej hypotézy jednotkového korena ADF
Statistika nema Studentovo t- rozdelenie. Pri testovani nulovej hypotézy treba zvazit’ vol'bu
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deterministickych ¢lenov (trend a priesecnik) a poctu omeSkani. To mézeme urcit’ pomocou
informacnych kritérii (Akaike, Schwarz, Hannan-Quinn).

ARMA modely

Vseobecnou triedou linearnych modelov pouzivanych na predpovedanie casovych radov je
trieda ARMA modelov. ARMA(p,q) model ma tvar

P q
Vi = 7+Z§0iyz—i +zejet—j te,
i=1 =

kde @; su autoregresné parametre a 0; st parametre klzavych priemerov. V pripade, Ze proces
y; ma nulovu stredni hodnotu, je y rovné nule. Rezidua e, su nezavislé arovnomerne
rozdelené s vlastnostami

E(e,)=0 Ee})=p] Cov(e,,e, ) =0 s=#t.

V pripade AR a MA procesov sa velkost p respektive g ur€uje vizudlnym postdenim
korelogramov autokorelacnej a parcidlnej autokorelacnej funkcie. Pri. ARMA procese je to
vsak pomerne zlozité. Preto sa vyska tychto koeficientov urcuje porovnanim informacnych
kritérii pre viaceré hodnoty p a g.

Na odhad parametrov ARMA modelu je mozné pouzit' viacero metdd, napr. Yule-
Walkerove vzorce alebo Burgov algoritmus. Podla tedrie predpovedania je optimdlnou
hodnotou predikcie ta, ktora minimalizuje strednu kvadraticktl chybu. Najlepsim odhadom y;
je podmienena strednd hodnota v predchadzajtcich ¢asovych okamihoch, teda

.);t :E(yt|yt—1’yt—25"') .

Bolo dokazané [2], Ze aproximaciou optimalnej predpovede v pripade ARMA(p,q) modelov
je rekurzivny vztah

p q
V= ngl‘ym‘ +Zgjét—j .
i1 =

1.3. Modely stochastickej volatility ARCH a GARCH

Analyza finan¢nych ¢asovych radov, ako su ceny akcii, urokové miery ¢i vymenné kurzy,
je pomerne zlozita, pretoze tieto veliCiny vykazuji vysoku volatilitu. V ekonometrii
a financiach st na vzostupe prave také modely, ktoré modeluji vynosy pomocou volatility.
Medzi tieto modely patria aj ARCH (z angl. autoregressive conditional heteroscedasticity)
a GARCH (z angl. generalized autoregressive conditional heteroscedasticity). KIacovy
prinos tychto modelov spociva v rozliSeni podmienenej a nepodmienenej volatility procesu
rezidui {&}. Pojem podmienenej volatility vyjadruje explicitni zavislost na minulych
pozorovaniach, zatial’ o nepodmienend volatilita sivisi s dlhodobym spravanim sa ¢asového
radu.



ARCH predstavuje akronymom pre autoregresne podmienenu heteroskedasticitu. Ak je
podmienend volatilita stochastického procesu heteroskedastickd, ARCH model radu ¢
mdzeme zapisat’ v tvare

Y =HTE,
gt = Zl‘ O-l‘

2

2 2 2
o, =w+toE a6, taE

kde w > 0, @i > 0 Vi, z je nezdvisle arovnomerne rozdelend ndhodnd premenna
so Specifikovanym rozdelenim. V Standardnom ARCH modeli je z; zo Standardizovaného
normalneho rozdelenia. Pri ARCH modeloch sa stretivame s velkymi hodnotami ¢ a teda
s velkym poctom parametrov, ktoré je potrebné odhadovat’. Preto bol vytvoreny uspornejsi
model

Y =HTE,

g =20,

q )4
2 2 2
o =0+ E &+ E Bo;,
i=1 Jj=1

pricom musi platit’
q P
Do+ B <1 ®>0 a, 20 Vi B;20 Vj.
i=1 j=1

Prvéd podmienka musi byt splnena z dovodu zabezpefenia jednoznacnosti a stacionarity,
zvy$né tri kvoli kladnym hodnotdm volatility. Tymito rovnicami je definovany
zovseobecneny ARCH(p,q) model, tiez zndmy pod nazvom GARCH(p,q). V praxi sa
stretivame iba s malymi hodnotami parametrov p aq. NajCastejSie sa vyskytuji modely
GARCH(1,1), GARCH(2,1) alebo GARCH(1,2). Uz jednoduchy GARCH(1,1) s troma
parametrami v rovnici podmienenej volatility dokaze zachytit’ vac¢Sinu variability vynosov.
Ma tvar

2

Y, =U+E, & ~N(0,0,)
2 2 2

o, =w+taE  +po, .

V rovnici podmienenej strednej hodnoty st vynosy y; modelované iba konStantou
a nekorelovanym bielym Sumom &. Tento model zvyc€ajne postaCuje na popisanie
podmienenej strednej hodnoty vynosov, pretoze mnohé financné Casové rady nepotrebuju
rozSirenie, ktoré ARMA modely prindSaja. Podmienenena volatilita je zase
modelovana konStantou a vdZenym priemerom minulej hodnoty volatility a Stvorca rezidui.



Kapitola 2

Neuronové siete

Vyskum neurénovych sieti bol podmieneny hlbS§im poznanim fungovania 'udského mozgu.
O mozgu by sa dalo povedat’, Ze je to vlastne komplexny, nelinearny a paralelny pocitac.
Svoje zakladné stavebné jednotky mé usporiadané vel'mi domyselnym sposobom, ktory mu
umoznuje vykonavat urcité vypocty ovela rychlejSie ako ktorykol'vek pocitac. Prave tato
skuto¢nost’ motivovala vedcov ku vytvoreniu umelych neurénovych sieti, ktoré by modelovali
spdsob, akym l'udsky mozog riesi urcité ulohy.

Existuje viacero definicii, ktoré sa snazia presne vymedzit' pojem neuroénovej siete. Jedna
z nich je tato:

Neuronova siet’ je masivny paralelny procesor pozostavajuci z jednoduchych procesnych
jednotiek, ktory ma sklon kuchovavaniu experimentalnych poznatkov aku ich
spristuprniovaniu na dalsie pouzitie. Podobad sa na ludsky mozog v dvoch ohladoch:

1. Poznatky su ziskané neuronovou sietou procesom ucenia.

2. Sila medzineuronovych spojeni vyjadrend velkostou synaptickych vah slizi
na ukladanie znalosti. [8]

Pri neurénovych sietach zohrdva velmi doéleziti ulohu paralelizmus. V sucasnosti uz
dokazeme vytvorit vysoko vykonné neurdny, ktoré prekonavaji schopnosti l'udskych
neuronov. Sila l'udského mozgu spociva v obrovskom pocte neurénov a medzineurénovych
spojeni. Podla vyskumov méa Tludsky mozog asi 10" neurdnov, priom pocet
medzineurénovych spojeni je priblizne 10* na kazdy neurén. Takuto masivnu paralelni
neurdnovu siet’ eSte nedokédzeme na dneSnych pocitacoch nasimulovat’.

2.1. Neuron

Neuron predstavuje zakladnti stavebnt jednotku neurdnovych sieti. Ked’ze umelymi
neurénovymi sietami simulujeme ludsky mozog, budeme umely neuron ilustrovat
na biologickom neurdne (obrazok 1). Nervova bunka sa sklada z tela a niekol'kych vybezkov.
V tele bunky prebiehaji zlozité biochemické deje, ktoré zabezpecuju spracovanie signalov.
Vybezky neuréonu mozno rozdelit’ na dva typy: dendrity a jeden axon. Dendrity predstavuju
z informatického hl'adiska vstupnu Cast’, pretoze sa na ne prenasa signal z inych buniek. Axén
tvori naopak vystupny kanal z neurdénu, ktorym sa S§iri signal k inym nervovym bunkam.
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Spojenie medzi dvoma neur6nmi sa nazyva synapsa. Slizi nielen na prenos signalu z axénu
jednej bunky na dendrity inej bunky, ale prendSané signaly sa tu moZzu zosilnit’ alebo zoslabit’.

Dendrity

Telo bunky

Synapsa

Obrazok 1: Zjednoduseny model biologického neuronu

Diagram na obrazku 2 predstavuje model neurdnu, ktory tvori zdklad umelych
neuroénovych sieti. Kazdy signal x; vstupujtci do neurdnu je prenasobeny synaptickou vahou
w;j. Tie na rozdiel od synapsii v 'udskom mozgu m6zu nadobudat’ kladné aj zdporné hodnoty.
Dal$ou doleZitou su¢astou je X, ktora predstavuje linearnu kombinaciu vstupnych signalov
vyvazenych zodpovedajicimi synaptickymi vahami. Tvori vstup do aktivacnej funkcie, ktora
ohranicuje hodnoty vystupu z neuronu.

—

I (1] o

@
Tn )
x e R

Obrazok 2: Zjednoduseny matematicky model neuronu

Model neurénu moéze obsahovat’ aj prah neurénu, oznaceny 6. V zévislosti od znamienka
mdze znizit' alebo zvysit hodnotu vstupujiicu do aktivacnej funkcie. Matematicky mozeme
neur6n popisat’ nasledovnymi rovnicami

net = le-’xj +6
=
v =plnet)
kde (x;,..,x,) je vstupny signal, (w,...,w,) si synaptické vahy, net je afinna kombinacia
vstupnych signalov a prahu neurénu 6, ¢ je aktivacna funkcia a y je vystup z neurénu. Prah

neurénu predstavuje Specialny parameter, ktory nepochadza z inych neuréonov. Mdézeme ho
vSak chapat’ ako d’alsi vstup xy s hodnotou 1 a vahou wy rovnou 6.

Aktivaéné funkcie

I ked’ existuje vela aktivacnych funkcii, rozliSujeme tri zakladné typy aktiva¢nych funkeii:
prahové, po Castiach linearne a sigmoidalne funkcie. St zobrazené na obrazku 3.
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Obrazok 3: Zlava prahova funkcia, po castiach linearna funkcia, sigmoidalna funkcia

Vyber aktivacnej funkcie je podmieneny ulohou, ktort neurénové siete riesia. K najcastejSie
pouzivanému druhu aktivaénych funkcii patria sigmoidélne funkcie. Ide o ostro rastice
funkcie, ktoré predstavuju akusi rovnovéhu medzi linedrnym a nelinedrnym spravanim.
Prikladom sigmoidalnej funkcie je logisticka funkcia

1
¢(net) = W ,

kde a predstavuje sklon funkcie. Hlavnou vyhodou tychto funkcii je vlastnost’ spojitej
diferencovatelnosti, ktord je vtedrii neurénovych sieti velmi dolezitd. Navyse sa ich
derivacia da vyjadrit’ v jednoduchom tvare ako

gp'(net) =a go(net)(l — gp(net)) .

Tieto funkcie maju obor hodnét [0,1]. Niekedy vSak potrebujeme aktivacné funkcie
s rozsahom hodndt [-1,1]. To sa da l'ahko dosiahnut’ transformaciou predoslych funkecii.
V empirickej Casti budeme vyuzivat sigmoidalnu aktivaéni funkciu transformovant
na interval [-1,1]. Konkrétne pdjde o funkciu v tvare

2
= 1.
(p(v) l+e®

2.2. Neuronové siete

Moznosti vyuzitia samotného neurdénu su znacne limitované. Rovnako ako l'udsky mozog
1 umelé neurdénové siete ziskavaji svoje schopnosti zo zlozitej paralelnej Struktiry. Spdsob,
akym st neurony usporiadané do neurénovej siete je Uzko spojeny s uciacim algoritmom
pouzivanym na trénovanie siete. Vo vSeobecnosti rozliSujeme dve triedy architektury
neurdnovych sieti.

Dopredné neuronové siete

Této architektura neurénovych sieti sa vyznacuje tym, Ze obsahuje iba dopredné spojenia
medzi neurdnmi, t.j. signal sa §iri po orientovanych synaptickych prepojeniach len jednym
smerom a to dopredu. Kazdy neurdn teda vysiela signaly iba na neurény v nasledujicej
vrstve. Spojenia do predchadzajicej vrstvy ani v ramci jednej vrstvy neexistuju.

Na obrazku 4 je =znézornend jednovrstvova doprednd neurénova siet. Ide
o najjednoduchsiu formu neurdnovej siete, ktord sa skladd z vrstvy vstupnych neurdénov
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a vrstvy vystupnych neurdnov. Externé vstupy su dodavané do siete vstupnymi neurdnmi.
Tieto neurdny vSak nevykondvaju Ziadne matematické operacie, preto ich neuvazujeme ako
samostatni vrstvu. Vystupna vrstva zodpovedd koneénému vystupu z neurdénovej siete.
Okrem jednovrstvovych existuju aj viacvrstvové neurénové siete. Tato architektara
neurdnovych sieti sa od tej predchadzajicej 1isi v tom, ze obsahuje aj skryté vrstvy neurdnov.
Tie ju robia vykonnejSou v porovnani s jednovrstvovou sietou. Vdaka dodatocnym
synaptickym spojeniam dokéze siet’ extrahovat' z dat d’alSie informécie. Kazda vrstva ma
pritom svoje vlastné vahy, prahy neurénov a aktivacné funkcie. Signal sa S§iri sietou
od vstupnej vrstvy cez skrytu az po vystupnu vrstvu. Vystupny signal neurénov vystupnej
vrstvy predstavuje celkova odpoved’ siete na vstupy zadavané do vstupnej vrstvy.

7 7

7]
o ] H]F " A ] :;]F "
I

1 7]

T
o ~-ye R
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1
]
]
]

1

i

]
]
1
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Obrazok 4: Zlava jednovrstvovad a viacvrstvova doprednad neuronova siet
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Rekurentné neuronové siete

Neurdnové siete spominané doposial’ st tzv. dopredné neurdénoveé siete, pretoze neurénové
spojenia smeruju len jednym smerom a to dopredu. V pripade rekurentnych neurénovych sieti
mame nielen dopredné spojenia ale 1 spitnu viazbu. T4 doddva tomuto typu sieti vlastnosti,
ktoré nie st obsiahnuté v doprednych neurénovych sietach, konkrétne vlastnii pamit. St
schopné ukladat’ informéacie na d’alSie pouzitie.

2.3. Neuronové siete vyssieho radu

Doposial’ spominané typy neurénovych sieti dokazu zachytit’ iba korelacie prvého radu
medzi jednotlivymi elementmi vstupov. V mnohych pripadoch by sme vSak potrebovali
nastroj schopny zachytit' aj korelacie vysSieho radu. Za tymto ucelom boli vytvorené
neurénové siete vysSiecho radu (skraitene HONN z angl. higher order neural networks).
Na predpovedanie vymennych kurzov budeme pouZzivat’ neuronové siete druhého radu, ktoré
patria ku najcastejSie pouZivanému typu HONN. Koreldcie a vztahy medzi jednotlivymi
elementmi vstupov identifikuju ich vzijomnym prenasobenim. Tato operdcia moze byt
vykonana este pred vstupom dat do siete alebo vhodnou volbou neurénov v skrytej vrstve
siete. Majme vektor vstupnych dat x;,...x,. V prvom pripade zoberieme za vstup siete nielen
tito n-ticu, ale aj vSetky x;x; pre i#j. Matematicky popis vystupného neurénu v jednovrstvovej
sieti bude vyzerat’ nasledovne
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n n
y=o (Wo + anxil + Zwil,izxilxiZJ >

il il,i2
kde x = [x;x3...x,]" je vektor vstupov, y je vystup zo siete a ¢(.) je aktivatna funkcia.
V druhom pripade ide o pouzitie Specidlnych neurénov. Neurénové siete prvého radu, teda
klasické neurénové siete, su vytvarané¢ linearnymi neurénmi, ktoré vytvaraju afinna
kombinaciu vstupnych dat a vdhového vektora. HONN maji podobnu architektiru ako
dopredné neurdénové siete, pricom linearne neurdny st nahradené ndsobnymi neurénmi.

Pocet neurénov v HONN je nizsi ako pri klasickych neurénovych sietach, ¢o znizuje
pocet trénovanych vah. Na druhej strane pocet véh rastie exponencialne s po¢tom vstupov.
Preto sa architektury vysSieho ako tretieho radu pouzivaji iba vel'mi zriedka.

2.4. Ucenie

Velmi doélezitou vlastnostou neurénovych sieti je schopnost’ ucit’ sa a zlepSovat’ svoj
vykon ucenim. Pojem ucenia neurénovej siete je synonymom pojmu adaptacie. Uskutocnuje
sa adaptaciou vah aprahov neur6nov, pricom znalosti ziskané ucenim sa ukladaji
do synaptickych vah neurénovej siete. Adaptacia parametrov siete prebieha na zéklade istych
pravidiel, ktoré determinuju typ ucenia. Tieto pravidla vytvaraji uciaci algoritmus neurénove;j
siete. V zasade sa jednotlivé uciace algoritmy odliSuju v spdsobe, ktorym je formulovana
zmena vah. Vo vSeobecnosti rozliSujeme dva typy ucenia

= fontrolované ucenie

Sposob zmeny synaptickych vah je ovplyvneny pritomnostou ucditela v procese
ucenia. V praxi to znamena, ze do neurénovej siete musime zadat’ nielen vstup ale
1k vstupu prisluchajaci vystup. Do tejto skupiny zaradujeme viacero pristupov
ku zmene synaptickych vdh. My sa v tejto praci budeme zaoberat’ u¢enim na zaklade
korekcie chyby.

= pekontrolované ucenie

Pri tomto type ucenia ponukneme neurdnovej sieti iba vstup. Siet’ ho spracuje a sama
uréi vystup. Proces ucenia pokracuje dovtedy, kym sa siet’ nedostane do stabilného
stavu, teda kym zmena synaptickych vah nebude dostato¢ne mala.
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Kapitola 3

Ucenie na zaklade korekcie chyby

Ide o metddu, ktord porovndva vystup siete s pozadovanym vystupom. Existuje viacero
sposobov, ktorymi mézeme definovat’ vysku chybového signdlu. NajcastejSie je vSak jeho
vySka urCend rozdielom pozadovanej a vypocitanej hodnoty. Prave na zaklade velkosti
chybového signdlu sa spusti mechanizmus krokov, ktoré upravia synaptické vahy tak, aby
priblizili vypocitany stav siete ku pozadovanej hodnote. NajcastejSie pouzivanym uciacim
algoritmom aplikovanym pri uceni na zaklade korekcie chyby je metoda spédtného Sirenia
chyby.

3.1. Metody rieSenia uloh na vol’ny extrém

Uciace algoritmy st zaloZené na minimalizacii chybového signalu. Preto kym prejdeme
na samotni metddu spédtného Sirenia chyby, povieme si nieCo o metédach pouzivanych
na rieSenie uloh na volny extrém. Predpokladajme, ze mame diferencovatelnu chybova
funkciu E(w), ktord je funkciou neznadmeho parametra w. RieSime optimalizaény problém,
ktorého ciel'om je minimalizovat’ chybovu funkciu E(w) vzhl'adom na vahovy vektor w, teda

Min {E(w) ‘ weR" }

Jedna sa o ulohu na volny extrém. Takmer vSetky metody rieSenia takéhoto typu uloh st
iteracné, teda generuju postupnost bodov konvergujucu k optimalnemu rieSeniu ulohy
respektive asponi k bodu lokalneho minima. Ddlezitou vlastnostou iteranych metdd je ich
schopnost’ generovat’” v kazdom kroku lepsiu aproximaciu, ako bola t4 predosla. Metody,
ktoré znizuji hodnotu ucelovej funkcie kazdou iteradciou sa nazyvaji spadové.

Hradané minimum w*, musi spifiat’ nutnti podmienku optimality, t;.

VE(w*)=0,
kde
T
vE=| £ O°E O
ow, Ow, ow,

V d’alSich tivahdch budeme gradient oznac¢ovat’ symbolom g, teda g = VE.
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3.1.1. Gradientova metéda najviacSieho spadu

Patri medzi zakladné metdody na minimalizaciu funkcii. S vyuzitim gradientu ucelovej
funkcie konStruuje postupnost bodov, ktora za istych predpokladov dokonverguje
do stacionarneho bodu. Smer najvdcSieho poklesu chybovej funkcie je ureny zapornym
gradientom.

zaporny skion

kladny skion .

P

wi — — w2 W

Obrazok 5: [llustracia gradientovej metody najvdcsieho spadu

Obrazok 5 schematicky zobrazuje vzt'ah medzi chybovou funkciou a vdhovym vektorom.
Ak je hodnota gradientu zdpornd, na znizenie chybovej funkcie musime zvysit’ vahy. Naopak,
ak je hodnota gradientu kladna, znizenim vah sa priblizime k hodnote minima. Matematicky
zapis metody bude mat’ tvar

w(t +1) = w(t) -ng(?),

kde n predstavuje mieru ucenia. Zvycajne je 7 € R, 0 <7 <0.5.

Metdda najvicsieho spadu konverguje iba linedrne, ¢o ju robi neefektivnou na rieSenie
praktickych uloh. I ked skoro vzdy dokonverguje do minima, potrebuje na to prili§ velky
pocet iteracii. Dalsim nedostatkom je konstantna dizka kroku. V nasledujucej ¢asti popiseme
sofistikovanejSie metddy, ktoré konverguja rychlejsie.

3.1.2. Newtonova metoda

Jej cielom je minimalizovat’ chybovu funkciu E(w) okolo priblizného rieSenia w(z). Ked'ze
metoda vyuziva Taylorov rozvoj do druhého radu, musime uvazovat’ iba chybové funkcie
so spojitymi druhymi parcidlnymi derivaciami. Prislusny Taylorov rozvoj ma tvar

Ew)=Ew(i)+g" (t)(w - w(t))+ %(w - w(t))T H(t)(w - w(t)),

kde vektorom g oznacujeme gradient chybovej funkcie E(w), maticou H zase Hessovu maticu,
teda H =V’E. V Newtonovej metode je nové priblizné rieSenie w(t+1) definované ako
minimum tejto kvadratickej funkcie. KedZe musime predpokladat’ kladnti definitnost’
Hessovej matice, obmedzime sa iba na konvexné chybové funkcie. Newtonova metdoda ma
potom tvar

w(t+1)=w(t)—H ' ()g(t).

Metoda za istych rozumnych predpokladov konverguje kvadraticky ku bodu lokalneho
minima. Problém moZe nastat’, ak iteracna scéma zac¢ne prili§ d’aleko od h'adaného minima.
Vtedy mdze vykazovat' nevyspytatelné spravanie. Daldim nedostatkom Newtonovej metody
je nutnost’ vypoctu Hessovej matice druhych parcialnych derivacii. Existuje vSak trieda tzv.
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kvazinewtonovskych metod, ktora namiesto vypoctu inverznej Hessovej matice pouziva iba
jej postupnu aproximaciu. Patri sem BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb a Shanno) metdda,
pri ktorej uréime postupnll aproximaciu vzorcom

1 T 1 T_ T
H,=H+ — W - H' p" pH,

p'y p'Hp
respektive
T -1
_ _ yvH y) 1 1 _ _
H'=H 1+(1+—pry jpTyppT— . (H "yo' +py'H 1),

kde

p=w, —w

y=8,-8-

3.1.3. Levenberg-Marquardtova metoda

Kazda z vysSie spomenutych metdd ma svoje vyhody. Gradientova metdéda zarucene
skonverguje k minimu aj zo vzdialeného pociatocného bodu, zatial ¢o Newtonova metoda
pre dostatocne blizky pociato¢ny bod konverguje kvadraticky. Levenberg prisiel s ndpadom
spojit’ tieto dva pristupy v jednej metdde, ktora by mala obe tieto vyhody. Oznaéme A ako
parameter vyjadrujuci silu spojenia tychto dvoch metod. Iteracnd schéma Levenbergovej
metody ma tvar

w(t +1) =w(t) - (H(®)+ A1) ' g(0),

kde 7je jednotkovd matica. Algoritmus Levenbergovej metddy upravuje hodnotu A
v zavislosti od vysky chybovej funkcie. V pripade narastu chyby nefunguje dobre kvadraticka
aproximacia a my sme d’aleko od minima. Takze zvySime hodnotu parametra A, ¢im dame
priestor metdde najvicSieho spadu. Naopak, ak chyba kleséd, aproximacia funguje spravne
amy sa pravdepodobne dostavame blizSie ku hodnote minima. Preto znizime hodnotu
parametra A a dame vacsi priestor kvadratickej aproximacii.

Ako sme uz spomenuli, pre vel'ké hodnoty A aplikujeme vlastne metdodu najvacsieho spadu.
Marquardtov prinos spocival v tomu, ze i v tejto situacii by sme mohli tazit z Hessovej
matice, ktort sme odhadli. V iteracnej schéme nahradil jednotkovil maticu / diagondlou
Hessianu, ¢im dostal rovnicu

w(t +1) = w(t) — (H(t) + A diag(H(1))) " g(t) .

Tu sa tiez stretdvame s podobnym problémom vypoctovej naroc¢nosti ako pri Newtonovej
metdde. Preto bola i Levenberg-Marquardtova metoéda upravena tak, aby nebolo nutné pocitat’
Hessovu maticu druhych parcidlnych derivacii. Aproximacie pouzité v tomto pripade
vychadzaju z Gauss-Newtonovej metddy. Ta sa pouZiva na hl'adanie minima funkcii, ktoré st
stuctom Stvorcov nelinearnych funkcii. Pre tento typ funkcii méZeme pouZit’ aproximacie

H=J"J a g=J'e,

kde e oznacuje chybovy vektor aJ zase Jakobian obsahujici prvé derivacie chybového
vektora podla jednotlivych vah. Kedze vypocet Jakobidnu je jednoduchsi ako vypocet
Hessovej matice, predstavuje tato aproximaciu znizenie vypoctove] naroCnosti metody.
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S vyuzitim tejto aproximécie bude mat iteratna schéma Levenberg-Marquardtove] metody
tvar

w(t +1) =w(t) - (J(O) JO+ A1) T e(t)
resp.
w(t +1) = w(t) - (J ()T J(t) + A diag(J(t)" J(©))) J(t) e(t).

Je dolezité zdoraznit', ze ide o heuristicki metdédu. Nie je optimalna v zmysle rychlosti
konvergencie ani vyslednej chyby [24]. Je to proste dobre vymyslend optimaliza¢na
procedura. Napriek tomu dosahuje v praxi vel'mi slusné vysledky. Stala sa akousi Standardnou
metdédou na optimalizaciu stredne vel'kych neurénovych sieti. AvSak pre vicsSie systémy sa
stava vypoctovo naro¢nou.

3.2. Delta pravidlo

Ide owuciace pravidlo pouzivané pri Uprave synaptickych véh jednovrstvovych
neurénovych sieti. UvaZzujme, Ze mame siet pozostdvajucu zm vstupnych ajedného
vystupného neurénu £ s linearnou aktivacnou funkciou. Neur6n £ prijima signal zo vstupnej
vrstvy vo forme vektora x. Vystupny signdl y; je porovnany s pozadovanym vystupom dj,
pricom vysku chybového signalu ur¢ime ako rozdiel tychto dvoch veli¢in. Chybova funkcia,
ktort budeme uvazovat aj pri d’alSich odvodeniach, bude mat’ tvar

1 1
E =§€f =§(dk _yk)2~
Minimalizaciou chybovej funkcie gradientovou metddou najvacsieho spadu dostaneme uciace
pravidlo zndme pod nazvom delta pravidlo. Odvodenie pravidla vychadza z toho, Ze zmena
vahy wy; je nepriamo Umernd parcialnej derivacii chybovej funkcie podl'a wy;
oF

Aij =— a— .
Wy

Upravami dostaneme nasledovny vzorec pre zmenu vah
Aw, =ne, x;.

Postup odvodenia tohto vzorca je totozny s postupom odvodenia metddy spiatného Sirenia
chyby pre vystupné neurdny, ktory je uvedeny v prilohe B. Delta pravidlo predstavuje
zakladny kamen ucenia neurdnu, ktoré¢ bude bezat’ dovtedy, kym systém nedosiahne stabilny
stav. V tom bode ddjde k preruseniu procesu ucenia.

3.3. Metoda spitného Sirenia chyby

V predoslej Casti zadefinované delta pravidlo predstavuje zdklad u€enia metddou spétného
Sirenia chyby. Ciel'om ucenia je dosiahnut’ taky stav, v ktorom sa skuto¢ny vystup siete rovna
pozadovanému vystupu pre vsetky vzory z trénovacej mnoziny, respektive, v ktorom sa mu
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priblizuje ¢o najviac. Standardna metdda je odvodena na chybovej funkcii definovanej ako
stcet Stvorcov chyb jednotlivych vystupnych neurénov, teda

1 N
E :EZ(dk _yk)2 .
k=l

Metoda budeme minimalizovat’ chybovl funkciu vzhladom na velkost' synaptickych vah
a prahovych koeficientov jednotlivych neurénov. Standardna metéda spétného Sirenia chyby
je algoritmus vyuzivajuci gradientovii metddu najvacSieho spadu, v ktorom su vahy
modifikované v smere zdporného gradientu chybovej funkcie. Nazov spétné Sirenie chyby sa
vztahuje ku spdsobu, akym je vypocitana velkost’ gradientu. Cely postup odvodenia tejto
metddy je popisany v prilohe B. Vysledna formula méa tvar

w,lg. (t+1)= w,lg. )+ 775,£y§._1,

!
e,f 8 (netkL ) pre neurdn k vo vystupnej vrstve L
!
0, =

!
@, (net; )Z 5w pre neurén k v skrytej vrstve /
i

kde 8, je zovseobecneny chybovy signal, ktory sa spitne §iri na vietky véhy prichadzajtce
ku k-temu neuronu.

Metoda spédtného Sirenia chyby sa skladd z dvoch vypoctovych faz. V prvej faze
postupujeme od vstupnej vrstvy, cez skryté vrstvy az po vystupni vrstvu. Pri prechode sietou
sa v jednotlivych vrstvach vypocitaju stavy kazdého z neurdénov. Vystup siete sa porovna
s pozadovanou hodnotou vystupu, ¢im ziskame velkost' chybového signdlu. Druhd faza
zacina vo vystupnej vrstve, odkial’ spitne §iri zovSeobecneny chybovy signal vrstvu po vrstve.
Pre vystupnu vrstvu je O spocitané priamo. Pomocou tejto vypocitanej hodnoty urcime
vel'kost’ & pre predchadzajicu skrytd vrstvu. Takymto rekurzivnym sposobom vypocitame
vSetky zovSeobecnené chybové signdly, z ktorych potom uré¢ime zmenu véh v jednotlivych
vrstvach siete.

V rovnici pre apravu synaptickych vah vystupuje parameter 1, ktory predstavuje mieru
uéenia. Cim je hodnota n mensia, tym mensie budt zmeny vah, ¢o sa zase odzrkadli v hladsej
trajektorii vo vdhovom priestore, ale iba za cenu spomalenia konvergencie neurénovej siete.
Naopak vel'ké hodnoty parametra 1 moze viest' ku oscilacii. Pri odvodeni metody spatného
Sirenia chyby sme mieru ucenia uvazovali ako konStantni veli¢inu. V praxi sa vSak jej
hodnota zvykne menit. Jednoduchou metédou, ako zvySit mieru ucenia a zniZit' riziko
oscilacii je modifikovanie delta pravidla do tvaru

Awy (1) = Aw, () + o Aw, (1 —1),

kde a je kladny parameter nazyvany momentum. Jeho velkost’ sa pohybuje radovo od 107 aZ
107", Vd’aka momentu sa pri minimalizicii mdéZeme vyhnat lokdlnym minimam.
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Majme trénovaciu mnozinu {(x',d')(x*,d?)..(x",d")}. Potom algoritmus trénovania

doprednej neurénovej siete pomocou spatného Sirenia chyb moéze mat’ nasledovny tvar:

)

2)
3)
4)
)
6)

Zvolime ae (0, 1). Pociatocné vahy vratane prahov neurénov inicializujeme ako
nizke nahodné cisla. Poradové ¢islo epochy, t.j. prechodu cez trénovaciu mnozinu,
oznac¢ime ako 4, index vzoru ako p , E,,, ako priemernt chybu

N
kde E, je vyska chybovej funkcie pre vzor p, tj. E, =5 Z(d P —yP)? . Pocitadla

k=1
a chybu nastavime takto: 7 =1, p =1, E = 0. ESte zvolime malé kladné ¢islo e, ktoré
nam bude sluzit’ na zastavenie ucenia.

Za vstup zoberieme vzor x” a vypocitame vystup y”.

Pre vSetky neurony v skrytej a vystupnej vrstve vypocitame o,

Modifikujeme vahy neurénov neurény w,, < w, +17 96, y;

Ak p < P, polozime p = p + 1 a prejdeme na krok 2. Inak prejdeme na krok 6.

Po prechode celou trénovacou mnoZinou vypocitame priemernu chybu E,,, jednej
epochy ucenia. Ak je E,, < & ukoncime ucenie. Inak ndhodne premieSame vzory

v trénovacej mnozine, aby v kazdej epoche ucenia vstupovali do siete v inom poradi.
Polozime E=0,p=1, h=h+ 1 a prejdeme na krok 2. [17]

Tento algoritmus zodpoveda sekvenénému uceniu, pri ktorom upravujeme vahy po zadani
kazdého trénovacieho vzoru. Okrem toho existuje eSte jeden typ, tzv. ucenie v davkach,
pri ktorom menime vahy az po prechode celej trénovacej] mnoziny sietou. Chybu jednej
epochy definujeme ako priemernt chybu dosiahnutt pri jednotlivych vzoroch, t;.

1 P N , N2
avgzﬁzg(dk _yk) .

p=1 k=1

Pri zmene véh vychadzame z gradientu E,,,, teda

A = 8avg=_izpl ae,f’.
b 8wkj P aw,g.

pP=

D L » : , A : <
Pri vypocte derivacie Oe; / Ow,; postupujeme rovnakym spdsobom ako pri sekvenénom

uceni. Detaily st znova v prilohe B.
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Kapitola 4

Meranie vykonnosti

Najbeznejsim kritériom na vyhodnotenie predikénej schopnosti siete je strednéd kvadraticka
chyba (skratene MSE zangl. Mean Squared Error). Jej velkost dostaneme vzorcom.
Porovnava, do akej miery sa li§i vystup siete od pozadovaného vystupu. Cize Pubovolna
predikcia, ktorej hodnoty s blizko skutoénym hodnotdm, nadobida malé hodnoty strednej
kvadratickej chyby.

MSE nadm vSak poskytuje iba akési kvantitativne vyjadrenie presnosti predpovede.
Z ekonomického hladiska vSak existuje ovela dolezitejSie kritérium atym je dosiahnutie
zisku z investi¢nych rozhodnuti vyplyvajucich z predpovede. Pri investi¢nych rozhodnutiach
je dolezité spravne predpovedanie pohybov ceny aktiva, teda jeho narastu resp. poklesu. Toto
kritérium moZeme v pripade cien aktiv vyjadrit’ Statistikou Dy, ktord meria smery a zlomové
body v datach. V pripade vynosov bude ekvivalentnd Statistika S, vyjadrovat’ znamienkovi
rovnost’ medzi skuto¢nymi a predpovedanymi hodnotami. Maju nasledovny tvar

N N
SWF%;% x100%, Dm=%§,bt x100%,
kde kde
4 :{1 akytf/,>0,yt=)7t=0 b :{ 1 ak(yt+l_yt)(j>t+l_j>t)20
0 inak " | 0 inak

Predstavujii prvy odhad vynosnosti. Nas vSak bude zaujimat' najmi zisk dosiahnuty
na zaklade predpovedanych hodndt. Smerujeme ku analyze ziskov a strat, ktora simuluje
redlny tok penazi z investicie na finan¢nych trhoch. Preto d’alSim kritériom, ktoré prichadza
do tvahy, je ro¢na miera vynosu. Bez uvazovania nédkladov je ro€na vynosova miera uréena

vztahom
12/ N
R:((g) _1] 100%,

kde R je ro¢na vynosova miera, M je mnoZstvo penazi ziskanych v posledny den testovacieho
obdobia, Sje mnoZstvo pefiazi pouzitych na obchodovanie vprvy defi a N je dizka
testovaciecho obdobia v mesiacoch. Vypocet R je zaloZzeny na volbe konkrétnej obchodnej
stratégie. Vo vSeobecnosti vSak pri vypocte vychadzame z istej sumy penazi, ktori vyuzivame
na nakup resp. predaj v zavislosti od konkrétnej obchodnej stratégie a predpovedi neuronove;j
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siete. Na zéklade sumy, ktort budeme mat’ na konci sledovaného obdobia, vypocitame ro¢nt
vynosovu mieru.

Obchodné stratégie

Ako sme uz spomenuli, rocnd vynosova miera zavisi od konkrétnej stratégie investora.
Ked'Ze neexistuje ziadna stopercentna metdda predpovedania, maximalny vynos dosiahneme
iba dobrou obchodnou stratégiou, ktord z predpovede vytazi maximum. V tejto praci budeme
vyuzivat' dve obchodné stratégie. Prva vychadza z rozdielu medzi predpoved’ami, zatial
¢o druha berie rozdiel medzi predpovedanou a aktuadlnou hodnotou.

Stratégia 1

ak (p,,,-»,)>0 vtedy kupit’ inak predat
Stratégia 2

ak (P, -»,)>0 vtedy kupit inak predat

Dovod, pre ktory davaju tieto dve stratégie rozne vysledky, spo¢iva v Sume. Ak oznacime
Sum v Case t ako o, potom plati

Yy, =y, +6,.

To, ktora z tychto stratégii je lepSia, zavisi od |6t —5,| a |5 . Ak maju 6 a o rozdielne

+1 t+1|

znamienka, vtedy je lepSia stratégia 1. V opa¢nom pripade je lepSia stratégia 2. [31]

Ak by sme sa chceli ¢o najviac priblizit' realite, bolo by potrebné zahrnit' do vypoctu
ro¢nej vynosove] miery aj ndklady. Nas budil zaujimat obe rocné vynosové miery, teda
bez ndkladov i s ndkladmi na urovni 0.25% z kazdej transakcie.

Standardy

KIicovym momentom predpovedania vo financiach je vyhodnotenie predikénej schopnosti
algoritmu. V predchadzajicej Casti sme si popisali viaceré miery vykonnosti neurénove;j siete,
ktoré vSak samé o sebe nie si dostato¢ne uspokojivym zhodnotenim algoritmu. Na to je
potrebné stanovit’ si isty Standard, ktorym je zvyc€ajne iny predikény algoritmus pouzity ako
porovnanie. V nasledujucej Casti si ich zopar predstavime.

Akykol'vek tspesny predikény algoritmus by mal prekonat’ naivnt predikciu
.); t+1 Y t>
kde y, je aktudlna hodnota a y,,, je predpovedanad hodnota. Za najlepsiu predpoved’ buducej

hodnoty povazuje sucasny stav, ¢o je v sulade s Hypotézou efektivneho trhu. V pripade
modelovania financnych aktiv mdézeme porovnat vynosy ziskané na zaklade predpovede
s inymi investiénymi moZnostami. My budeme uvaZovat’ jednoduchu stratégiu Buy & Hold,
kedy na zacCiatku testovacieho obdobia nakiipime za pociato¢ny objem penazi isty objem aktiv
a potom ich na konci tohto obdobia predame. Bude nas zaujimat’ nielen vyska zisku ale aj
zodpovedajuca ro¢na vynosova miera.
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Kapitola 5

Data

Pri technickej analyze finan¢nych ¢asovych radov sa na modelovanie vyuzivaju historické
hodnoty daného radu. Za vstupy sa bert nielen ceny a objemy obchodovanych aktiv, ale ¢asto
aj udaje, ktoré¢ vznikli ich transformaciou. Do tejto skupiny patria vynosy a volatilita ale
1 dalSie technické indikatory. Hlavne vynosy sa pri modelovani pouzivaju pomerne casto,
ked’Ze predstavuji sposob, ako transformovat’ pdvodne nestacionarne data na stacionarne. My
budeme v tejto praci pracovat’ s logaritmickym vynosom, ktory definujeme ako

R() = log—20_

y(e=1)
V pripade financnych dat sa pomerne Casto stretdvame sich nizkou kvalitou, hlavne
s chybajucimi datami. Beznym spdsobom ako prekonat’ tieto prekazky, je nechat siet’
akceptovat’ tieto chybajiice hodnoty. T4 zvycajne dokdze vycitat’ z dat doleziti dynamiku aj
napriek tymto nedostatkom. My sme vSak zvolili iny pristup. Chybajlice udaje sme nahradili
hodnotami z predchédzajuceho Casového okamihu, ktoré sme povazovali za ich najlepSiu

aproximaciu.

Na zaciatku budeme vychadzat’ zo Styroch vymennych kurzov, konkrétne pdjde o vymenné
kurzy eura voci australskemu dolaru, kanadskému dolaru, britskej libre a americkému doléru.
Dita berieme zo Statistickej databazy Europskej Centralnej Banky (http://sdw.ech.europa.eu).
St za obdobie od 4.1.1999 do 17.3.2009, ¢o predstavuje casovy rad za 2641 pracovnych dni.
Transformaciou dennych vymennych kurzov na denné logaritmické vynosy zredukujeme ich
pocet na 2640. Budeme analyzovat’ vlastnosti tychto ¢asovych radov. Na zaklade vysledkov
analyzy zvolime dva vymenné kurzy, ktoré budeme predpovedat’.

Australsky dolar Kanadsky dolar

2h 17— ——mm - P
19— - 1,5M 7777777

18- ”%* ffffffffff f 1.5”%

HWW R N

1.6 - Wﬂiﬂww ”””””” T b 13,,,,“ ,i{
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Obrazok 6: Grafické zndzornenie vyvoja vvymennych kurzov

Vstupné data je potrebné eSte transformovat’ do intervalu [0,1] pripadne [-1,1], aby boli
konzistentné s pouzitou aktivacnou funkciou. Existuje viacero metdd Skalovania, najcastejSie
sa vSak stretdvame s nasledovnou linearnou transformaciou

y B y min
y trans gpmin + _ (gpmax - gpmin) s
kde yyans je transformovand hodnota, @, resp. @uq j&é minimu resp. maximum transferovej
funkcie ¢(.), y je povodna hodnota, y r€Sp. Ve SU j€j minimum resp. maximum.

5.1. Statistické vlastnosti dat

V tejto Casti budeme analyzovat’ vlastnosti vymennych kurzov aich vynosov. Zakladné
Statisticke vlastnosti vymennych kurzov dokézeme ur€it’ z grafov zndzornenych na obrazku 6.
Nas bude hlavne zaujimat’ pritomnost’ pamétovych efektov v radoch vybranych vymennych
kurzov, teda do akej miery je dand hodnota ¢asového radu ovplyvnend predchadzajicimi
hodnotami. Tieto vztahy budeme skimat pomocou autokorelacnej funkcie a Hurstovho
koeficientu.

Autokorelaéna funkcia

O vyzname autokorelacnej funkcie sme sa v struCnosti zmienovali v 1. kapitole.
Autokorelacny koeficient casového radu pri omeSkani k£ je odhadnuty vyberovym
autokorelacnym koeficientom. Urcuje smer a stupeii linedrneho vzt'ahu medzi pozorovanym
radom aradom posunutym ok hodndt. Prislusné hodnoty vyberového autokorelacného
koeficientu su graficky zobrazené na obrazku 7.

mmimimg -
g T LA
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Obrazok 7: Autokorelogramy cien a vynosov vymennych kurzov

Z obrazku 7 vidime, Ze samotné¢ vymenné kurzy su vyrazne autokorelované, pri¢om
autokoreldcia je najsilnejSia v pripade vymenného kurzu EUR/USD a ,najslabsia“
pre EUR/AUD. Vo vsetkych Styroch pripadoch st vsak efekty dlhodobej pamite pomerne
vyrazné. To indikuje predpovedatelnost vymenného kurzu. Z grafického znézornenia
vymennych kurzov azpriebehu autokorelaénych funkcii je navySe jasné, Ze ide
o nestacionarne procesy. Nestacionarita tychto radov mdze byt problémom pri klasickych
metddach predpovedania. Preto budeme na modelovanie vyuzivat’ vynosy. Ich autokorelacné
funkcie su taktieZ znazornené na obrazku 7. Naznacuju stacionarnost’, ktora potvrdili aj
vysledky rozSireného Dickey-Fullerovho testu. Tie st znazornené v tabulke 1. Test
vo vSetkych Styroch pripadoch zamieta nulovll hypotézu, ¢asové rady nemaju jednotkovy
koren a teda su stacionarne.

AUD CAD GBP usb
t-Statistika -49.899163  -51.821128  -49.163071 -51.104808
p-hodnota 0.0001 0.0001 0.0000 0.0001

Tabulka 1: Vysledky Dickey-Fullerovho testu stacionarity pre vynosy vymennych kurzov

Hurstov koeficient

Na odhad hodnoty Hurstovho koeficientu pouzijeme analyzu preskalovaného rozsahu.
Pri tejto metdde treba rozdelit' ¢asovy rad do navzijom sa neprekryvajucich intervalov.
Uvazované Casové rady pozostavaji z 2641 poloziek, ale na analyzu pouZijeme iba 2640,
pretoze takto dlhy rad mézeme rozdelit do navzajom sa neprekryvajucich obdobi az 40
roznych dizok. Pri R/S analyze sme pouzili iba dizky > 10, teda 33 roznych dizok.

Hurstov koeficient sme odhadovali najskor pre povodny rad vymennych kurzov. Vysledky
su v tabul’ke 2. Vo vsetkych Styroch pripadoch presiahli odhady hodnotu 0.95, ¢o poukazuje
na vel'mi silny trend. V pripade amerického dolara dokonca presiahol teoreticky najvyssiu
moznu hodnotu 1. S takymito vysledkami sa stretdvame i v odbornej literatare [14, 21]. Su
spdsobené nepresnostami jednotlivych metéd pouzivanych na odhad Hurstovho koeficientu.
Vysledky v pripade R/S analyzy st do zna¢nej miery ovplyvnené poctom udajov, z ktorych sa
vychédza pri linearnej regresii. Napriek urcitej miere nepresnosti nam odhady Hurstovho
koeficientu potvrdzuju pritomnost’ trendu. A prave tento trend sa budeme v d’alSej Casti snazit’
modelovat’.
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AUD CAD GBP UsD
Hurstov koeficient 0.95107 0.99279 0.98921 1.01974
Standardna odchylka 0.015705 0.008144  0.004679  0.002562

Tabulka 2: Odhady Hurstovho koeficientu pre vymenné kurzy

Vysledky ziskané odhadom Hurstovho koeficientu st navySe v stlade s vysledkami
ziskanymi skimanim autokorela¢nych funkcii. ACF v pripade amerického dolara odzrkadl'uje
najmensi pokles ateda najvysSi vyskyt pamétovych znakov. Jeho Hurstov koeficient
nadobuda najvysSiu hodnotu a teda poukazuje na pritomnost’ vyrazného trendu. Podobnd
uvaha plati aj v pripade australskeho dolara. Hurstov koeficient poukazuje na pritomnost
onieco menej vyrazného trendu. Tento stav odzrkadluje autokorelogram vyraznejSim
poklesom ACF.

AUD CAD GBP uUsD
Hurstov koeficient 0.50015 0.53880 0.55599 0.57633
Standardna odchylka 0.011030  0.005612  0.006516  0.007500

Tabulka 3: Odhady Hurstovho koeficientu pre vynosy vymennych kurzov

Ako sme uz spomenuli, budeme modelovat’ nielen vymenné kurzy ale aj vynosy. Preto nas
zaujimali aj ich hodnoty Hurstovho koeficientu. Ked’Zze logaritmickou transforméciou cien
sme vytvorili staciondrne Casové rady, o¢akavali sme vyrazne nizSie hodnoty pohybujuce sa
nad uroviiou Hurstovho koeficientu pre ndhodny proces, ¢o je 0.5. Vysledky st zobrazené
v tabulke 3. Podobne aj v tomto pripade sme pre australsky dolér dostali najnizs§i odhad
Hurstovho koeficientu, ktory je vSak az nefakane blizko hodnote 0.5. Maximalny odhad
Hurstovho koeficientu sme dosiahli rovnako ako v predchadzajucom pripade pre americky
dolar.

Na zéklade vysledkov R/S analyzy sme sa rozhodli predpovedat’ australsky dolar, ktory
ma najniz§ie hodnoty Hurstovho koeficientu, a americky dolar, ktory nadobuda najvyssie
hodnoty. Vacsi koeficient amerického doldra indikuje lepsi pamétovy efekt, ktory by mal
vyustit’ do lepSich vysledkov predpovedi. Naopak vel'mi nizka hodnota v pripade vynosov
australskeho dolara poukazuje na ndhodny proces. Teda dnesnd hodnota vynosu by nemala
mat’ ziadny vplyv na jeho zajtrajSiu hodnotu.
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Kapitola 6

Stidia predikénej schopnosti neurénovych sieti

Na zaklade zisteni uverejnenych v piatej kapitole budeme predpovedat’ vymenné kurzy
eura voci australskemu dolaru a americkému doléru. Na predpovedanie pouzijeme dopredné
neurénové siete trénované metdodou spiatného Sirenia chyby. I ked v priebehu trénovania
berieme za meradlo vykonnosti siete stredni kvadraticki chybu, vystupy budeme
vyhodnocovat’ hlavne pomocou Dy, Sstat @ Vynosov dosiahnutych trhovymi simuldciami. Pri
trénovani generujeme pociatocné vahy ako malé nahodné cisla, co do znacnej miery
ovplyviiuje vysledok siete. Na dosiahnutie objektivity vysledkov budeme generovat 500
neurénovych sieti, pricom za vysledok zoberieme priemernii hodnotu z jednotlivych
vystupov. Na simuléciu neurénovych sieti sme vyuzivali nastroje programu MATLAB.

6.1. Navrh siete

Vysledky ziskané z neurdénovych sieti si vyrazne podmienené nielen volbou uciaceho
algoritmu, ale aj architektirou siete a nastavenim jednotlivych parametrov vstupujucich do
vypoctu. Ako uciaci algoritmus sme si v tejto praci zvolili metddu spédtného Sirenia chyby
s ndhodnou inicializaciou véh. Nastavenie ostatnych parametrov siete popiSeme
v nasledujucej Casti.

6.1.1. Priprava dat

Analyzou vymennych kurzov sme zistili, Ze skimané rady vymennych kurzov st pomerne
vyrazne korelované. Buduce hodnoty by mali byt preto podmienené nielen sucasnymi ale
i minulymi hodnotami. Aby sme boli schopni zachytit’ tieto vztahy pomocou doprednych
neurdnovych sieti, vznikol pristup tzv. pohyblivého okna. Povodny rad je rozdeleny do
mnozin rovnakej dizky, ktoré tvoria vstup siete. Mozeme si to predstavit’ ako posun 3ablony
po datach, ktora prechadza celou datovou mnozinou a vytvdra vstupno-vystupné pary.
Vstupno-vystupné pary budu teda vyzerat’ nasledovne

VSIUp = {X,,X,,X;..X, } vystup = {x,,,}
vStup = {x,, X3, X4 X1} vystup = {x,,, }
vStup = {X,51_4 9x2641—(d+1)"‘x2640} VYStup = {X,q |-
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Ako vidime, v tejto praci zameriame na predpovedanie hodndt na nasledujici pracovny
den, teda o1 krok dopredu. Volba rozmeru vstupnych dat d je dodlezita pre uspesSnost
predikcie. Autokorela¢na funkcia vymennych kurzov odhalila silné koreléacie 1 pri velkych
omesSkaniach, avSak sieti by sme mali poskytnit’ nejaké rozumné mnozstvo vstupov. Preto
sme sa rozhodli pouzit’' Hannan-Quinnovo informaéné kritérium, ktoré penalizuje vykon siete
poctom jej parametrov. Vypocitame ho podl'a vzorca

1L ]k
HOIF = ln[ﬁ;(yt -9) }+ﬁln[ln(N)].

Budeme porovnavat’ hodnoty HQIF pre rozmery vstupnych dat od 1 po 25. Vyberieme taky
rozmer vstupov, ktory bude nadobudat’ ¢o najmensie hodnoty HQIF pri rozumnej miere
omeskania, aby sa minimalizoval pocet vstupnych neurénov a teda aj celkovy ¢as trénovania.
Vysledky, ktoré sme dostali ako priemer z hodndt pri 100 neurénovych siet’ach, si zobrazené

na obrazku 8.
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Obrazok 8: Hodnoty Hannan-Quinn informacného kritéria pre rézne rozmery vstupnych
vektorov

V pripade amerického dolara mé funkcia klesajuci trend, zatial’ o pri australskom dolari
sme svedkami pomerne vyraznych vykyvov. NavySe rozdiel medzi maximalnou
a minimalnou hodnotou Hannan-Quinn informac¢ného kritéria predstavuje iba 0.0454, ¢o
do istej miery podkopava spolahlivost’ tychto vysledkov. Napriek tomu vyuzijeme tieto
informacie na urcenie dimenzie vstupnych dat. Pre AUD 1 USD nadobida HQIF minimum
v bode 23, ¢o sa nam vSak zdd ako prili§ velké dimenzia. Myslime si, ze vzhladom na
velkost’ siete by mala byt dimenzia vstupného vektora mensia ako 15. V pripade australskeho
doléra ndm potom vychadza 11 ako najvhodnejsi rozmer vstupnych dat. Pre americky dolar
sme si zvolili dimenziu 12.

Pri vynosoch vymennych kurzov je situacia jednoduchsia. Rozmer vstupnych dat uréime
z grafov autokorelacnej funkcie. V pripade australskeho doldara nadobuda autokorela¢ny
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koeficient vyraznejSie hodnoty az po omeskanie 10, potom zacni mierne klesat. Vyssie
hodnoty sa objavuju az pri omeskaniach 15 a 22. Preto v tomto pripade pouzijeme okno dizky
10. Pre americky dolar st hodnoty autokorelacnych koeficientov celkovo niz$ie, vysSie
hodnoty vidime pri omegkaniach 9, 10 a 12. Preto v tomto pripade pouZijeme okno dizky 12.

Trénovacia, valida¢na a testovacia mnozina

Vytvoren mnozinu vstupno-vystupnych parov rozdelime na tri Casti — trénovaciu,
valida¢nt a testovaciu mnozinu. Na trénovacej mnozine bude prebiehat’ ucenie siete, teda
cielend postupnd zmena synaptickych vah. Validaéni mnozinu budeme pouzivat
na zabranenie pretrénovania siete. Testovaciu mnoZinu pouzijeme vo faze testovania siete,
kedy na zadklade naucenych vah ziskame prislusné predpovede. Data sme si rozdelili
v nasledovnom pomere:

trénovacia mnozina 70%
validaéna mnozina 20%
testovacia mnozina 10%

Tabulka 4: Rozdelenie dat na trénovaciu, validacnu a testovaciu mnozinu
6.1.2. Vyber architektiary

Podet nezavislych premennych, ktoré treba trénovat, ovplyviiuje dizku trénovania. Ak
mame prili§ velka architektiru aprili§ vela parametrov, vykon siete tym mdzeme
degradovat. Naopak, pri malom pocte nedokdZeme dostatocne opisat’ data. Kym pocet
vstupnych a vystupnych neurénov je mozné¢ urcit jednoznatne na zéklade dimenzie
vstupnych a vystupnych vektorov, vol'ba poctu skrytych vrstiev, no najméa neurénov v ramci
tychto vrstiev, zostala doposial’ nevyrieSenym problémom. Pri predpovedani ¢asovych radov
sa zvyCajne stretdvame s jednou skrytou vrstvou, pricom pocet neurénov sa lisi v zavislosti
od konkrétneho problému. Bolo vypracovanych viacero Studii, ktoré sa zaoberali optimalnou
volbou poctu skrytych vrstiev. V jednom z poslednych publikovanych c¢lankov [29] urcili
autori optimalny pocet neurénov vzt'ahom

n=C(N/(dlog(N)))"*,

kde C je konstanta, d je rozmer vstupnych dat a N je pocet trénovacich parov. Konstantu C
urcili tak, Ze pre postupnost hodnét C trénovali siet’ sn skrytymi neurénmi, pricom
za optimalne vyberali to C, ktoré minimalizuje chybu siete. Na zéklade experimentov ukazali,
7e pre N/d vicsie ako 30 je optimalny pocet skrytych neurdnov priblizne (N/(d log(N)))"”.
Na urcenie poc¢tu neurénov v skrytej vrstve pouZzijeme prave tento vzorec. Vysledné pocty st
zobrazené v tabulke 5.

AUD AUD vynosy UsD USD vynosy
pocet trénovacich parov 1839 1839 1839 1839
dimenzia vstupov 11 10 12 12
pocet skrytych neurénov 5 5 5 5

Tabulka 5: Pocty skrytych neuronov pre jednotlivé vstupné premenné siete
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6.1.3. Trénovaci algoritmus

Pri trénovani metédou spatného Sirenia chyby mdézeme na minimalizaciu chybovej funkcie
pouzit’ viacero metdod. Budeme sa snazit’ zistit, do akej miery ovplyviiuje volba metody
vysledok predikcie, a teda ktora metodda je najvhodnejSia na predikciu. V teoretickej Casti sme
spomenuli tri metddy — gradientovi metddu, kvazinewtonovskit BFGS metodu a Levenberg-
Marquardtovu metodu. My vSak kvoli vysokej vypoctovej narocnosti gradientovej metddy
budeme pouzivat’ iba zvy$né dve.

6.1.4. Zastavenie trénovania

Proces ucenia bude prebiehat’ az do jeho zastavenia. Siete sa netrénujii az po dosiahnutie
minimalnej chyby na trénovacej mnozine, kedze v tom pripade by prislo k pretrénovaniu
siete. Siet’ by sa ucila Sum, ¢o je na tkor schopnosti zovSeobectiovania. Dolezitou ulohou je
preto vystihnat’ spravny moment, v ktorom by malo byt’ trénovanie prerusené.

Neexistuje ziadne jednoznacné pravidlo na zastavenie uciaceho algoritmu. Existuje vSak
niekol’ko rozumnych kritérii, ktoré mo6zu byt pouzité na ukoncenie procesu ucenia. V tejto
praci budeme vyuZzivat’ tzv. koncept skorého zastavenia siete. Pri minimalizacii Ucelovej
funkcie budeme sledovat’ aj chybu vo valida¢nej mnozine. V pripade, Ze chyba zacne
niekol’ko cyklov po sebe rast, proces trénovania sa ukonCi. Za vysledné sa zoberu tie
synaptické vahy, pri ktorych bola chyba vo valida¢nej mnoZine minimdalna. Doélezita je
pri tom nielen volba validacnej mnoZiny, ale aj maximalnej pripustnej miery zhorSenia
na valida¢nej mnozine. Ich hodnoty sme urcili experimentalne. Existuje viacero pristupov
ku volbe valida¢nej mnoziny, my sme vSak uvazovali nasledovné dva. Pod pristupom 1
budeme uvazovat usporiadanie datovej mnoziny podla ¢asu a jej nasledné rozdelenie
na trénovaciu a validatni mnozinu v prisluSnom pomere. Pristupom 2 budeme nazyvat
nahodné rozdelenie dat na validacné a testovacie avSak v prislusSnom pomere. Uvazovali sme
5 réznych validaénych mnozin, ktoré kombinuju tieto dva pristupy. Ich popis je v tabulke 6.
Kazdu ztychto piatich moznosti sme testovali na 300 neurénovych sietach. Pri vybere
vyslednej validacnej mnoZiny sme prihliadali najmé na priemerné hodnoty Dy resp. S, ale
i na velkost MSE a vypoctovl ndrocnost. Vybrané hodnoty st zvyraznené hrubSim pismom
v tabul’ke 7. Obdobnym spdsobom, ako pri validaénej mnoZine, sme postupovali aj
pri maximalnej miere zhorSenia. V tomto pripade budeme vyberat” najvhodnejSiu mieru
zhorSenia zo 4 hodnot, konkrétne pdjde o hodnoty 10, 20, 50 a 100. Vysledky su uvedené
v tabulke 8.

pristup 1 pristup 2

Validaéna mnozina 1 0% 20%
Validaéna mnozina 2 5% 15%
Validaéna mnozina 3 10% 10%
Validaéna mnozina 4 15% 5%
Validaéna mnozina 5 20% 0%

Tabulka 6: Zadefinovanie sposobu vytvdrania validacnej mnoZiny
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usbD AUD

epochy Dstat MSE epochy Dstat MSE
Validaéna mnozina 1 190.30 48.76 4.69E-05 140.78 50.97 1.12E-04
Validaéna mnozina 2 63.47 49.24 1.60E-04 149.39 50.88 1.11E-04
BFGS Valida¢na mnozina 3 56.17 49.31 1.87E-04 125.88 50.91 1.13E-04
Valida¢na mnozina 4 55.24 49.28 2.09E-04 139.85 50.94 1.12E-04
Validaéna mnozina 5 54.11 49.32 2.40E-04 133.89 50.94 1.13E-04
Validaéna mnozina 1 33.66 48.45 4.31E-05 31.02 51.86 1.05E-04
Validaéna mnozina 2 42.14 48.90 5.34E-05 31.03 51.19 1.07E-04
LM  Validaéna mnozina 3 37.09 48.49 8.87E-05 31.77 51.81 1.05E-04
Valida¢na mnozina 4 33.51 48.61 1.14E-04 32.59 51.74 1.05E-04
Validaéna mnozina 5 33.49 48.67 1.55E-04 33.75 51.81 1.05E-04

USD vynosy AUD vynosy

epochy Setat MSE epochy Sstat MSE
Validaéna mnozina 1 70.37 52.51 3.73E-05 71.75 53.44 3.94E-05
Validaéna mnozina 2 78.00 52.78 3.72E-05 73.87 53.67 3.92E-05
BFGS Valida¢na mnozina 3 66.47 52.52 3.74E-05 74.79 53.67 3.93E-05
Validaéna mnozina 4 63.45 52.43 3.74E-05 72.27 53.62 3.93E-05
Validaéna mnozina 5 66.69 52.49 3.74E-05 79.35 53.94 3.91E-05
Valida¢na mnozina 1 24.10 54.05 3.68E-05 24.05 54.06 3.90E-05
Valida¢na mnozina 2 24.25 54.45 3.66E-05 23.95 53.97 3.94E-05
LM  Valida¢na mnozina 3 24.36 54.26 3.65E-05 23.86 53.85 3.92E-05
Validaéna mnozina 4 24.63 54.68 3.64E-05 24.09 53.84 3.90E-05
Valida¢na mnozina 5 27.11 55.81 3.54E-05 24.24 54.43 3.87E-05

Tabulka 7: Vol'ba validacnej mnoziny
usD AUD

epochy Dstat MSE epochy Dstat MSE
miera zhorSenia =10 29.69 49.48 7.54E-04 95.52 50.94 1.17E-04
BFGS miera zhor$enia =20 56.58 49.29 5.05E-04 147.05 50.96 1.11E-04
miera zhorSenia =50 121.85 49.02 1.19E-04 218.72 50.97 1.09E-04
miera zhor$enia =100 216.30 48.81 7.55E-05 302.28 51.04 1.09E-04
miera zhor$enia =10 21.46 48.62 1.34E-04 19.29 51.46 1.06E-04
LM miera zhor$enia =20 33.47 48.68 1.45E-04 29.98 51.45 1.06E-04
miera zhor$enia =50 68.47 48.73 1.21E-04 60.28 51.49 1.06E-04
miera zhorSenia =100 127.95 48.87 1.25E-04 110.65 51.47 1.06E-04

USD vynosy AUD vynosy

epochy Setat MSE epochy Sstat MSE
miera zhor$enia =10 45.61 52.28 3.77E-05 61.99 53.69 3.93E-05
BEGS miera zhor$enia =20 65.91 52.49 3.74E-05 79.25 53.85 3.91E-05
miera zhor$enia =50 117.83 52.85 3.71E-05 114.54 54.02 3.91E-05
miera zhorsenia =100 197.66 53.34 3.67E-05 165.77 54.14 3.90E-05
miera zhors$enia =10 16.62 55.77 3.55E-05 14.15 54.25 3.88E-05
LM miera zhor$enia =20 27.23 55.85 3.53E-05 24.20 54.34 3.87E-05
miera zhor$enia =50 56.86 55.74 3.54E-05 54.29 54.33 3.87E-05
miera zhorsenia =100 107.20 55.85 3.54E-05 104.31 54.34 3.88E-05

Tabulka 8: Volba maximalnej miery zhorsenia na validacnej mnozZine
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6.2. Analyza predikénej schopnosti neurénovych sieti

Po tom, ¢o sme zvolili nastavenie siete, sme pristipili ku simulacii a naslednému
predpovedaniu vymennych kurzov. Zacali sme predpovedanim samotnych hodnét vymennych
kurzov, neskor sme presli ku predpovedaniu vynosov.

6.2.1. Predpovedanie vymennych kurzov

Nasledujuca tabul’ka obsahuje priemerné hodnoty vystupov, ktoré sme ziskali simuléciou
500 neurénovych sieti.

AUD uUsD
BFGS LM BFGS LM
epochy 258.97 67.14 33.39 166.06
Simulcia Dstat 51.14 51.61 49.54 49.35
MSE 1.11E-04 1.07E-04 5.75E-04 7.47E-05
Predpoved Dstat 44.98 45.07 52.05 53.67
MSE 2.20E-03 4.03E-03 5.10E-03 5.21E-03
- pocet transakcii na trhu 148.35 151.03 129.75 134.39
.g bez nakladov zisk -48.13 -64.23 121.77 180.84
% vynos -4.76 -6.35 12.03 17.86
5 s nakladmi zisk -343.19 -358.55 -187.77 -155.30
vynos -34.00 -35.53 -18.60 -15.40
~ pocet transakcii na trhu 87.68 92.30 38.97 54.30
.g bez nakladov zisk -118.00 -139.59 81.76 226.20
% vynos -11.68 -13.81 8.08 22.33
% s nakladmi zisk -291.20 -316.14 -17.26 72.85
vynos -28.84 -31.32 -1.71 7.21

Tabulka 9: Priemerné vysledky predpovedi

V pripade australskeho dolara vidime, ze simulaciou na trénovacich a valida¢nych datach
dosahujeme Gspesnost’ len nie¢o cez 51 %. Uspesnost predpovede je este nizsia, pohybuje sa
na urovni 45 %. To plati ako pre Levenberg-Marquardtovu tak aj pre BFGS metddu, ktoré
davaju priblizne rovnaké hodnoty Dy, ) MSE. Trhovou simulaciou obchodnych stratégii tiez
dosiahneme porovnatelné vysledky. V pripade BFGS metody je zisk pri oboch stratégiach
o nieco vyssi. Plati to pre stratégii s ndkladmi aj bez zahrnutia nakladov.

V pripade amerického doléra ziskame simulaciou dat sice niZSiu Uspesnost, iba na Urovni
49 %. Pri predpovedani vSak stupne az na uroven 52-53 %. Oproti australskemu dolaru
vidime vyrazné rozdiely medzi jednotlivymi metdédami. Levenberg-Marquardtovou metédou
dosahujeme pri oboch stratégiach vyrazne vyssi zisk ako pri BFGS metdde. Pri druhej
stratégii dosahujeme zisk aj po zahrnuti ndkladov.

Okrem priemernych vysledkov nds zaujimali aj maximalne hodnoty, resp. maximalny
vynos, ktory by sme mohli dosiahnut. Maximélne hodnoty pre kazdu jednu polozku
z tabulky 9 st zobrazené v tabulke 10. Vidime, ze aj v pripade australskeho doldra by sme
boli schopni dosiahnut’ zisk, i ked’ len bez zahrnutia transakénych nakladov. Maximalne
hodnoty st do zna¢nej miery podmienené volbou metody, ¢o sa vSak v priemere neukézalo.
Pri americkom dolare sa maximalna hodnota uspeSnosti predpovede blizi ku 60 %, ¢o sa
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prejavilo na vysokom zisku. V kladnych cislach sa pri tom pohybujeme bez ohladu
na pouziti minimaliza¢ni metédu a obchodnt stratégiu. Pri stratégii 1 bol maximalny zisk
vycisleny pouzitim BFGS metody, ktora vSak v priemere skoncila horSie ako Levenberg-
Marquardtova metdda.

AUD uUsD
BFGS LM BFGS LM
Simulacia Dstat 52.22 53.02 52.12 52.58
Predpoved Dstat 52.47 49.81 59.32 59.70
b . zisk 114.49 141.96 390.59 345.40
© bez nakladov .,
> vynos 11.31 14.02 38.54 34.09
® . . zisk -214.98 -223.33 112.60 8.85
5 s nakladmi
n vynos -21.28 -22.1 11.15 0.88
N . zisk 97.77 48.67 341.51 429.47
© bez nakladov )
> vynos 9.66 4.81 33.70 42.37
® . . zisk -130.21 -148.29 276.90 320.46
= s nakladmi
n vynos -12.88 -14.67 27.33 31.71

Tabulka 10: Najlepsie vysledky predpovedi

Tieto vysoké hodnoty vSak nepochadzaji z jednej simulacie. To nas privadza ku otazke,
na zaklade akého kritéria vybrat’ siet, ktord ndm da o mozno najziskovejSiu predpoved.
Ku moznym kritéridm patri najvyssia hodnota Dy, alebo najniZsia hodnota MSE. To, Ze tieto
dva kritéria nie su zdrukou vysokého zisku, vidime z tabul’ky 11. Pre kazdy vymenny kurz su
tam zobrazené vysledky Styroch konkrétnych simulacii pomocou Levenberg-Marquardtovej
metody. Je tam simulacia s najvysSou Dy, najnizSou MSE, najvyssim ziskom pri stratégii 1
a najvyss$im ziskom pri stratégii 2. Pre USD je najvysSia dosiahnuta tispesnost’ 52.58%. T4 sa
sice odrazila v nadpriemernom zisku, no zd’aleka nie najvysSom. Najvyssi zisk bol dosiahnuty
v pripadoch, kedy bola uspesnost’ simuldcie radovo o 2% nizSia. Pri simulacii obchodnej
stratégie 2 sietou s najnizSiu MSE sme dostali dokonca podpriemerné vysledky. Pri AUD
vidime, Ze najvysSia uspeSnost’ a najnizSia MSE boli dosiahnuté pri tej istej simuldcii. Ani
tato kombindacia nezarucila dobré vysledky. Dokonca st podpriemerné. Maximalny zisk bol
znova dosiahnuty simulaciami, ktoré mali uspesnost’ o 1-2% nizsiu.

AUD usb

Simulacia Dstat 53.02 53.02 51.80 51.21 52.58 50.76 49.15 49.28
MSE 1.01E-04 1.01E-04 1.06E-04 1.08E-04 7.81E-05 4.15E-05 5.27E-05 8.06E-05

Predpoved Dstat 45.25 45.25 49.05 44.49 55.51 55.13 57.41 55.51
MSE 1.72E-02 1.72E-02 3.56E-03 1.70E-03 1.75E-03 3.07E-04 8.63E-04 2.88E-03

S1 bez nakladov zisk -111.89 -111.89 14196 -113.70 223.47 194.54 345.40 222.63
s nakladmi zisk -398.99 -398.99 -223.33 -400.22 -103.00 -150.12 8.85 -127.64

S2 bez nakladov  zisk -222.30 -222.30 -106.82 48.67 276.11 185.59 240.96  429.47
s nakladmi zisk -435.50  -435.50 -299.37  -227.30 145.89 -48.81 130.86 238.80

Tabulka 11: Styri konkrétne predpovede
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6.2.2. Predpovedanie vynosov vymennych kurzov

Rovnaky postup ako pri vymennych kurzoch sme aplikovali aj na ich vynosy. Vysledky st
zobrazené v tabul’kach 12, 13 a 14.

AUD usb
BFGS LM BFGS LM
epochy 159.55 104.86 171.56 109.40
Simulacia Sstat 53.95 53.79 52.81 54.21
MSE 3.90E-05 3.89E-05 3.69E-05 3.62E-05
Predpoved Sstat 48.78 48.67 50.19 49.86
MSE 2.02E-03 1.71E-04 5.43E-04 1.71E-04
- pocet transakcii na trhu 147.58 129.46 99.69 99.34
% bez nakladov zisk -59.22 -76.98 101.86 100.13
‘% vynos -5.84 -7.59 10.02 9.85
ﬁ s nakladmi zisk -348.39 -329.92 -140.51 -141.65
vynos -34.50 -32.67 -13.88 -13.99

Tabulka 12: Priemerné vysledky predpovedi

Pre oba rady vynosov sme simulaciou dosiahli vyssiu uspesnost’, ako tomu bolo v pripade
samotnych vymennych kurzov. Pre australsky dolér je tispesnost’ predpovede radovo o 3 %
vysSia. Opacna situacia nastala v pripade amerického dolara, kde je tspeSnost’ predpovede
0 2-3 % nizSia. V oboch pripadoch je vSak zisk ziskany simuldciou obchodnej stratégie nizsi
ako pri samotnom vymennom kurze.

Vtabulke 13 su zachyten¢ maximélne hodnoty jednotlivych veli¢in ziskanych
z predpovedi. Znovu vidime pomerne vysoké Cisla, ktoré pre americky dolér aj pri zahrnuti
nakladov vykazuju zisk.

AUD usD

BFGS LM BFGS LM

Simulacia Sstat 56.93 58.79 55.67 58.04

Predpoved Sstat 57.58 56.06 58.71 57.58

b . zisk 126.16 210.97 367.77 364.56
© bez nakladov )

2 vynos 12.41 20.75 36.13 25.36

® . . zisk -192.47 -28.44 49.77 35.81
= s nakladmi )

n vynos -19.03 -2.80 4.90 2.50

Tabulka 13: Najlepsie vysledky predpovedi

Aj v pripade vynosov sme svedkom toho, Ze vysokd uspeSnost’ simuldcie alebo nizka
hodnota MSE nie su zarukou vysokého zisku. Najvyssi zisk sme dosiahli v pripadoch, kedy
bola uspesnost’ simulécie podpriemerna.

AUD UsD

Simulacia Sstat 58.79 57.52 52.75 58.04 55.46 53.55
MSE 3.71E-05 3.59E-05 3.91E-05 3.53E-05 3.33E-05 3.60E-05
. Sstat 47.35 49.62 56.06 55.68 47.35 53.79

Predpoved
MSE 1.72E-04 1.84E-04 1.77E-04 1.34E-04 3.83E-04 9.41E-05
S bez nakladov zisk -75.93  -132.06 210.97 235.83 134.92 364.56
s nakladmi zisk -333.44  -415.99 -28.44 -91.43 -80.29 -9.50

Tabulka 14: Tri konkrétne predpovede
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6.3. Porovnanie klasickych neuronovych sieti a neurénovych sieti druhého
radu

Na predpovedanie vymennych kurzov budeme pouzivat’ nielen klasické neurénové siete,
ale aj neuronové siete vysSieho radu. Aby sme ich vedeli porovnat’, aplikovali sme nasledovné
dva pristupy. V prvom pripade sme pouzili 4 vstupné udaje pri klasickej neurénovej sieti
ineurénovej sieti druhého radu. V pripade HONN to vSak predstavovalo po zahrnuti
nasobnych c¢lenov spolu az 10 vstupnych neurénov. V druhom pripade sme klasickej
neurénove;j sieti zadali vstup dizky 10, pricom HONN dostala znovu iba 4 vstupy.

6.3.1. Porovnanie pre vymenné kurzy

BFGS metdda LM metdda

ANN HONN ANN HONN

epochy 30.67 33.71 157.52 123.07

. - Dstat 49.48 49.27 48.78 48.70

Simulacia
MSE 9.18E-04 4.79E-04 1.00E-04 1.43E-04
) Dstat 51.86 52.75 54.02 53.70
Predpoved

MSE 7.70E-03  4.48E-03 2.62E-03 2.86E-03

b . zisk 127.95 148.36 175.47 166.77
© bez nakladov i

> vynos 12.59 14.59 17.26 16.40

® . . zisk -195.15 -147.66 -158.17 -162.78
= s nakladmi )

n vynos -19.28 -14.58 -15.64 -16.09

N . zisk 97.60 79.40 200.72 200.84
© bez nakladov i

2 vynos 9.60 7.81 19.74 19.75

® . . zisk -9.98 -39.23 71.65 94.72
= s nakladmi i

n Vynos -0.99 -3.87 7.06 9.34

Tabulka 15: Porovnanie ANN a HONN pre vymenné kurzy USD, ANN so 4 vstupmi, HONN
druhého radu so 4 vstupmi, tj. spolu 10 vstupov

BFGS metdda LM metdda

ANN HONN ANN HONN

epochy 32.97 33.68 161.18 125.62

. . Dstat 49.46 49.18 48.64 48.69

Simulacia
MSE 5.29E-04 5.49E-04 6.69E-05 1.28E-04
) Dstat 51.62 52.71 53.77 53.57
Predpoved

MSE 493E-03 5.10E-03 1.54E-03 2.52E-03

e . zisk 111.36 144.63 173.06 164.44
© bez nakladov )

> vynos 10.95 14.23 17.02 16.18

® . . zisk -202.28 -150.50 -157.29 -165.82
= s nakladmi )

»n vynos -19.98 -14.86 -15.55 -16.39

N . zisk 78.39 85.61 222.05 204.65
© bez nakladov )

> vynos 7.71 8.42 21.83 20.12

® . . zisk -24.72 -30.60 90.16 94.66
5 s nakladmi )

n vynos -2.44 -3.02 8.89 9.34

Tabulka 16: Porovnanie ANN a HONN pre vymenné kurzy USD, ANN s 10 vstupmi, HONN
druhého radu so 4 vstupmi, tj. spolu 10 vstupov

Tabul’ky 15 a 16 obsahuju vyhodnotenie predpovedi kurzu eura voc¢i americkému dolaru.
Vidime, ze vysledky ziskané pomocou ANN a HONN sa liSia v zavislosti od meny a pouZzitej
metddy. V istych pripadoch sa ukazuju lepSie ANN, v inych zase HONN. I ked’ su vysledky
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v niektorych pripadoch pomerne tesné, vidime v tabulkdch nasledovni pravidelnost’
Pri pouziti BFGS metody su na simuldciu stratégie 1 vyhodnejSie HONN, na simuléaciu
stratégie 2 zase ANN. Pri Levenberg-Marquardtovej metdde vidime presne opacny vysledok,
teda na simuldciu stratégie 1 st vyhodnejSie ANN, na stratégiu 2 zase HONN.

BFGS metéda LM metdda

ANN HONN ANN HONN

epochy 216.72 194.88 66.88 64.06

. . Dstat 50.61 50.61 50.86 50.85

Simulacia
MSE 1.11E-04 1.11E-04 1.11E-04 1.11E-04
, Dstat 45.13 45.08 45.55 45.83
Predpoved

MSE 2.16E-03  1.90E-03 3.61E-03  1.85E-02

b . zisk -59.12 -48.30 -59.18 -76.02
© bez nakladov )

> vynos -5.83 -4.76 -5.83 -7.49

® . . zisk -350.08 -341.28 -354.47 -365.09
= s nakladmi )

n vynos -34.58 -33.71 -35.02 -36.07

N . zisk -121.41 -121.58 -110.98 -89.18
© bez nakladov i

> vynos -11.97 -11.99 -10.94 -8.79

® . . zisk -283.41 -287.50 -307.83 -279.46
5 s nakladmi )

n vynos -27.98 -28.38 -30.40 -27.59

Tabulka 17: Porovnanie ANN a HONN pre vymenné kurzy AUD, ANN so 4 vstupmi, HONN
druhého radu so 4 vstupmi, tj. spolu 10 vstupov

BFGS metoda LM metdda

ANN HONN ANN HONN

epochy 278.55 190.15 62.25 70.77

Simulaci Dstat 50.93 50.57 51.19 50.77

imulacia
MSE 1.09E-04 1.11E-04 1.08E-04  1.10E-04
' Dstat 45.32 45.23 46.50 44.98
Predpoved

MSE 2.34E-03 1.72E-03 2.93E-03 3.82E-03

-~ . zisk -44 .98 -44.45 -34.41 -76.35
© bez nakladov )

> vynos -4.43 -4.38 -3.39 -7.53

® . . zisk -341.25 -337.41 -337.94 -360.05
5 s nakladmi )

n vynos -33.71 -33.33 -33.38 -35.57

N . zisk -110.76 -124.65 -113.37 -116.80
© bez nakladov i

> vynos -10.92 -12.29 -11.18 -11.51

® . . zisk -275.01 -292.13 -285.29 -277.62
5 s nakladmi )

n vynos -27.15 -28.84 -28.17 -27.41

Tabulka 18: Porovnanie ANN a HONN pre vymenné kurzy AUD, ANN s 10 vstupmi, HONN
druhého radu so 4 vstupmi, tj. spolu 10 vstupov

Vysledky dosiahnuté predpovedanim vymenného kurzu australskeho dolara su do istej
miery podobné s vysledkami ziskanymi pri americkom doléri. Vysledky maji presne rovnaky
zrkadlovy charakter. Teda pri pouziti BFGS metddy st na simuléciu stratégie 1 vyhodnejSie
HONN, na stratégiu 2 zase ANN. Pri Levenberg-Marquardtovej metéode su naopak
na simulaciu stratégie 1 vyhodnejSie ANN, na stratégiu 2 zase HONN.

6.3.2. Porovnanie pre vynosy vymennych kurzov

Rovnaky postup sme aplikovali aj na vynosy vymennych kurzov. Vysledky pre vymenny
kurz eura voéi americkému dolaru su zobrazené v tabulkach 19 a 20. Vidime, Ze ANN
1 HONN takmer rovnaké hodnoty Ss.c @ MSE. Simulaciou obchodnej stratégie 1 dosahujeme
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podobné vysledky ako pri predpovedani samotnych vymennych kurzov, teda pri Levenberg-
Marquardtovej metode je lepSie ANN, pri BFGS metdde je lepSie HONN.

BFG metdda LM metdda
ANN HONN ANN HONN
epochy 155.86 145.24 113.27 114.01
. L Stat 52.37 52.55 52.99 53.49
Simulacia
MSE 3.73E-05 3.72E-05 3.69E-05 3.63E-05
Predpoved Sstat 48.65 48.49 48.18 45.83
MSE 3.99E-01 1.52E-04 1.17E-04  1.43E-04
- . zisk 59.48 71.27 65.08 61.78
© bez nakladov )
2 vynos 5.85 7.01 6.40 6.08
® . . zisk -165.69 -160.20 -158.13 -171.80
= s nakladmi )
n vynos -16.35 -15.80 -15.60 -16.95

Tabulka 19: Porovnanie ANN a HONN pre vynosy vymennych kurzov USD, ANN so 4
vstupmi, HONN druhého radu so 4 vstupmi, tj. spolu 10 vstupov

BFGS metoda LM metdda
ANN HONN ANN HONN
epochy 172.65 142.28 109.21 112.21
. . Sstat 52.58 52.46 53.71 53.56
Simulacia
MSE 3.70E-05 3.72E-05 3.64E-05 3.63E-05
) Setat 48.77 48.24 48.70 48.06
Predpoved
MSE 5.67E-01 1.03E-04 1.60E-04  1.39E-04
-~ . zisk 62.88 68.90 76.99 58.92
© bez nakladov )
> vynos 6.19 6.78 7.57 5.80
® . . zisk -151.78 -163.10 -149.05 -170.95
= s nakladmi N
n Vvynos -14.99 -16.09 -14.72 -16.87

Tabulka 20: Porovnanie ANN a HONN pre vynosy vymennych kurzov USD, ANN s 10
vstupmi, HONN druhého radu so 4 vstupmi, tj. spolu 10 vstupov

Z tabulky 21 vidime, ze pri simulacii vykazujt ANN a HONN takmer rovnaké hodnoty
S«at @ MSE. Uspesnost’ predpovede je viak vyssia pri HONN, ¢o sa premietlo do vyssieho
zisku. Ato bez ohladu na pouZziti minimalizaéni metddu. Z vysledkov zobrazenych
v tabulke 22 je zrejmé, Ze vysSiu uspesnost’ simuldcie sme dosiahli pomocou ANN. Napriek
tomu su vynosy vyssie opat’ pri neuronovych siet’ach druhého radu.

BFGS metdda LM metdda
ANN HONN ANN HONN
epochy 148.51 157.00 105.50 105.37
Si - Sstat 53.16 53.10 52.97 52.98
imulacia
MSE 3.98E-05 3.97E-05 3.98E-05 3.97E-05
) Sstat 46.44 48.20 47.04 48.57
Predpoved
MSE 2.01E-04 1.65E-03 1.68E-04 1.91E-04
b . zisk -69.80 -28.67 -75.50 -35.13
© bez nakladov )
2 vynos -6.88 -2.83 -7.44 -3.47
® . . zisk -328.25 -296.04 -307.34 -259.76
= s nakladmi )
n Vvynos -32.50 -29.30 -30.42 -25.70

Tabulka 21: Porovnanie ANN a HONN pre vynosy vymennych kurzov AUD, ANN so 4
vstupmi, HONN druhého rdadu so 4 vstupmi, tj. spolu 10 vstupov
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BFGS metdda LM metéda

ANN HONN ANN HONN
epochy 158.16 161.06 104.69 105.46
Si . Sstat 54.06 53.09 53.90 53.06
imulacia
MSE 3.90E-05 3.96E-05 3.89E-05 3.97E-05
) Sstat 48.61 48.05 48.46 48.53
Predpoved
MSE 5.91E-04 4.84E-04 1.71E-04  1.88E-04
b . zisk -57.52 -35.48 -73.94 -37.26
8 bez nakladov N
> vynos -5.67 -3.50 -7.29 -3.68
® . . zisk -343.88 -301.78 -331.83 -261.79
= s nakladmi )
n vynos -34.05 -29.87 -32.85 -25.90

Tabulka 22: Porovnanie ANN a HONN pre vynosy vymennych kurzov AUD, ANN s 10
vstupmi, HONN druhého radu so 4 vstupmi, tj. spolu 10 vstupov

6.4. Porovnanie predikcnej schopnosti neurénovych sieti s inymi metédami

Ako sme uz spomenuli, kI'ticovym momentom predpovedania je vyhodnotenie predikcne;j
schopnosti metddy. Preto sme sa rozhodli porovnat’ vysledky ziskané neur6novymi sietami
s vysledkami, ktoré sme schopni dosiahnut’ inymi metédami predpovedania. V prvom rade
p6jde o porovnanie s klasickymi Statistickymi metéodami, teda modelom ARMA - GARCH.
Potom pristipime ku porovnaniu s naivnou predikciou.

6.4.1. Porovnanie predpovede s ARMA - GARCH modelom

Na zéklade Statistickej analyzy dat sme dospeli k zaveru, Ze aplikovat’ klasicky ARMA
proces na predpovedanie vynosov by neviedlo ku uspokojivym vysledkom. Museli by sme
predpokladat’ konsStantnti volatilitu, o pri finanénych ¢asovych radoch nemé opodstatnenie.
Preto sme sa rozhodli modelovat’ aj volatilitu vynosov. Pre obe meny budeme hladat’ ten
najvhodnej$i model, pricom budeme vychadzat' z nasledovnych typov modelov: ARCH,
GARCH, ARMA + ARCH a ARMA + GARCH. Vysledky ziskané aplikovanim modelu ako
klasickej Statistickej metddy porovname s vysledkami ziskanymi pomocou neurénovych sieti.
Pri teoretickom pojednani o GARCH modeloch sme vychadzali ztoho, Ze podmienené
rozdelenie chyb je normdlne. V tomto tvare bol formulovany aj pévodny model. Odvtedy uz
bolo vypracovanych viacero $tadii, ktoré modifikuju povodny model pouzitim alternativnych
rozdeleni. NajcastejSie ide o Studentovo t-rozdelenie alebo GED rozdelenie (z angl.
Generalized Error Distribution). Vyber rozdelenia je pritom podmieneny konkrétnymi
datami. Existuje niekol’ko metdd, ktorymi by sme mohli urcit’ typ rozdelenia, z ktorého
pochadzaju data. Jednou z nich je Q-Q plot. Ten v oboch pripadoch naznacuje, ze rezidua nie
su normalne rozdelené, ¢o potvrdili aj Statistické testy. Pri americkom dolare sme sa rozhodli
vychéadzat’ z GED rozdelenia. Vynosy australskeho dolara dosahujii pomerne vysoké hodnoty
Spicatosti az 9.272207. KedZe Studentovo t-rozdelenie dokaZe lepSie zachytit' Spicatost
vynosov [28], pouzijeme namiesto normalneho rozdelenia prave Studentovo t-rozdelenie.

Pri modelovani amerického dolara sme zacali ARCH(1) modelom. Ljung-Boxovym testom
sme overovali nulovll hypotézu o nezéavislosti radov Standardizovanych rezidui a ich druhych
mocnin. V pripade rezidui test sice nezamietol nulovl hypotézu, no ich druhé mocniny
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oznacil ako nendhodné. Preto sme na tento rad aplikovali GARCH(1,1) model. Vtedy uz test
nezamietol nulovl hypotézu aj pre druhé mocniny Standardizovanych rezidui. Vysledky

modelovania vynosov amerického dolara GARCH(1,1) modelom st uvedené v nasledujucej
tabul’ke.

Odhad St. odchylka t-hodnota Pr(>|t])
mu 1.55E-04 1.12E-04 1.389 0.165
omega 8.89E-08 5.55E-08 1.602 0.109
alpha1 0.021 4.08E-03 5.243 1.58E-07 ***
beta1 0.976 4.31E-03 226.5 <2e-16 ***
shape 1.542 0.067 23.117 <2e-16 ***
Testy rezidui Statistika  p-hodnota
Jarque-Bera Test R Chifr2 108.503 0
Shapiro-Wilk Test R W 0.993 2.44E-09
Ljung-Box Test R Q(10) 3.061 0.980
Ljung-Box Test R Q(15) 8.770 0.889
Ljung-Box Test R Q(20) 12177 0.910
Ljung-Box Test R"2 Q(10) 8.100 0.619
Ljung-Box Test R72 Q(15) 10.854 0.763
Ljung-Box Test R"2 Q(20) 24.575 0.218

Tabulka 23: Vysledky GARCH(1,1) modelovania vynosov USD

V pripade australskeho dolara je situdcia trochu komplikovanejsia. Pri ARCH i GARCH
modeli Ljung-Boxov test pomerne vyrazne zamietol ndhodnost’ rezidui. Preto sme pristupili
ku vytvoreniu kombinovaného ARMA + GARCH modelu. Vysledny model, ktorym sme sa
rozhodli modelovat’ vynosy, ma tvar ARMA(1,2) + GARCH (1,1). Vysledky su zobrazené
v tabulke 24. Vidime, ze Ljung-Boxov test nezamieta nulovll hypotézu pri reziduach len
pre pocty omeSkania 10 a 20. NavySe nie velmi vyrazne. Pri druhych mocninach rezidui
nezamieta nahodnost’ len pre 10 omeskani.

Odhad St. odchylka t-hodnota Pr(>t])
mu -7.57E-06 4.90E-06 -1.546 0.122
ar1 0.955 1.66E-02 57.616 <2e-16 ***
ma -0.900 0.026 -34.499 <2e-16 ***
ma2 -0.069 0.021 -3.367 7.60E-04 ***
omega 1.92E-07 9.05E-08 2.119 0.034 *
alpha1 0.039 7.46E-03 5.197 2.03E-07 ***
beta1 0.957 7.99E-03 119.770 <2e-16 ***
shape 5.998 0.718 8.354 <2e-16 ***
Testy rezidui Statistika p-hodnota
Jarque-Bera Test R Chifr2 579.733 0
Shapiro-Wilk Test R w 0.978 0
Ljung-Box Test R Q(10) 13.951 0.175
Ljung-Box Test R Q(15) 26.210 0.036
Ljung-Box Test R Q(20) 30.911 0.056
Ljung-Box Test R"2 Q(10) 16.682 0.082
Ljung-Box Test R”"2 Q(15) 39.882 4.72E-04
Ljung-Box Test R"2 Q(20) 43.044 2.02E-03

Tabulka 24: Vysledky ARMA(1,2)+GARCH(1,1) modelovania vynosov AUD
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Ak budeme takto vytvorené modely aplikovat’ na simulovanie a predpovedanie volatility,
dostaneme hodnoty znizornené na obrazkoch 9 a 10. Priemernd predpovedand hodnota
volatility sa pre australsky dolar pohybuje na urovni 0.006503707, pre americky dolar je to
o nie¢o menej, konkrétne 0.006295158. Obe pritom s asom rastq.
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Obrazok 9: Grafické znazornenie volatility pre americky dolar
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Obrazok 10: Grafické zndzornenie volatility pre australsky dolar

Teraz sa pozrime na vysledky, ktoré sme schopni dosiahnut’ pomocou neurénovych sieti.
Spdsob vypoctu volatility pomocou neurénovych sieti je popisany v prilohe C. Vysledky,
ktoré sme dostali, st zobrazené na obrazkoch 11 a 12. Vidime, Ze predpovedand hodnota ma
kvalitativne Uplne iny charakter. Pri klasickom pristupe na zdklade modelu odhadneme
volatilitu na 264 dni dopredu. Pri neurénovych sietach ide o264 predpovedi na o jeden
casovy krok dopredu. Ked’ze ide o dva rozne pristupy, tazko sa porovndvaju. Priemerna
predpovedand hodnota volatility sa pre australsky doldr sa pohybuje na trovni
0.007818631719789, pre americky dolar je to o nieCo menej, konkrétne 0.007294173611468.
Tieto vysledky st na porovnatel’nej urovni s tymi, ktoré sme dostali klasickym pristupom.
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x 10 Simulacia volatility USD X 10'4 Predpoved volatility USD
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Obrazok 12: Grafické znazornenie volatility pre australsky dolar
6.4.2. Porovnanie kvality predpovede s alternativhymi metodami

Ako sme uz spomenuli, kI'i¢ovym momentom predpovedania je vyhodnotenie predikcnej
schopnosti metoédy. Vysledky prezentované v predchadzajucich castiach porovname
s vysledkami, ktoré sme schopni dosiahnut’ alternativnymi metodami. V prvom rade pdjde
o vynosy dosiahnuté naivnou predikciou. Aj v tomto pripade budeme uvazovat obchodnu
stratégiu s nakladmi i bez nakladov. Dalej nas budii zaujimat’ vysky vynosov, ktoré by sme
dosiahli pri klasickej Buy & Hold stratégii. Ro¢né vynosy spolu s vySkami ziskov su
zobrazené v tabul’ke 25. Ich priebeh za celé¢ uvaZzované obdobie je graficky zobrazeny
na obrazku 13.

Naivna predikcia

bez nakladov s nakladmi Buy & Hold
zisk rocny vynos zisk rocny vynos zisk rocny vynos
AUD 7.0123 0.6932 -287.1214 -28.4364 -166.3702 -16.4638
usD 181.3135 17.907 -122.6901 -12.1684 165.1587 16.3129

Tabulka 25: Zisk/strata ziskané naivnou predikciou vymennych kurzov a stratégiou
Buy & Hold

Ak porovname naivni predikciu USD s vysledkami ziskanymi ANN, zistime, Zze
priemerny vynos ziskany zo simulacie obchodnej stratégie 2 pouzitim Levenberg-
Marquardtove] metody je vysSi ako vynos znaivnej predikcie. Hovorime pritom o
predpovedani samotnych vymennych kurzov. V pripade AUD je siet’ v priemere horsia.
Medzi 500 generovanymi simuldciami sa vSak ndjdu aj ziskovejsie, ako je naivna predikcia.

Pri porovnavani stratégie Buy & Hold s ANN sme prisli k nasledovnému zéveru. Ak
nebudeme uvazovat’ transakéné naklady, sme schopni ziskat pomocou ANN v priemere
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lepsiu predikciu. Ak vSak zahrnieme do simulacie obchodnej stratégie aj ndklady, dostaneme
pomocou ANN v priemere horSie vysledky.

Naivna predikcia AUD
1100 \ \

1000

900

800 bez nakladov

700 L s nakladmi
Buy & Hold
600 1 ! ! ! !
0 50 100 150 200 250
Naivna predikcia USD
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Obrazok 13: Vyvoj hodnoty investicie ziskanej naivnou predikciou a stratégiou Buy & Hold
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Z.aver

Ciel'om tejto diplomovej prace bolo zhodnotit moznosti vyuzitia neurénovych sieti na
predpovedanie vymennych kurzov. Zamerali sme sa na technick analyzu, kedy sme ako
vstup do siete zadavali iba historické hodnoty daného ¢asového radu. Predpovedali sme nielen
samotné vymenné kurzy ale aj ich vynosy. Vychadzali sme pritom z vymennych kurzov eura
vo¢i americkému a austradlskemu dolaru. Porovnali sme predik¢ni schopnost’ klasickych
neurénovych sieti a neuronovych sieti vysSieho radu. Ukézalo sa, Ze v niektorych pripadoch
su lepsie HONN, v inych zase ANN v zavislosti od modelovaného ¢asového radu.

Pri predpovedani kurzu eura voc¢i americkému doléru, ktory mal vyssie hodnoty Hurstovho
koeficientu, sme dosiahli pomerne dobré vysledky. I priemernd vySka zisku dosiahnuté
simuldciou obchodnej stratégie 2 prekonala vynos z naivnej predikcie. Stratégiu Buy&Hold
sme vsSak prekonali iba bez zahrnutia transakénych nakladov. Vymenny kurz eura voci
australskemu dolaru dosahoval niz§ie hodnoty Hurstovho koeficientu. To sa odrazilo
v horsich vysledkoch predpovedi.

Intuitivne sme prisli k zéveru, ze inicializdcia vah je kIGCovym momentom pri
predpovedani. AvSak ani pouzitie vah, ktoré davali najlepsSie vysledky na trénovacej mnozine
neviedlo ku tim najlepS§im predpovediam. Tento fenomén dokonale ilustruje hlavny problém
vyhodnocovania dynamickych systémov na dlhodobé obdobie. Nie je to problém len
neurénovych sieti. Specifikum sieti spoiva vtom, Ze pre rdzne poiatoéné véhy sa
simulaciou dopracujeme ku r6znym vdham a teda r6znym vysledkom predpovede. Preto by
sme potrebovali kritérium, ktoré by vedelo €o najlepSie zhodnotit’ nasimulovanu siet’. Ukazalo
sa, ze klasickd MSE nie je smerodajnym indik4dtorom dobrych vysledkov predpovede. LepSim
kritériom sa ukdazali byt Dy a Sge. Otazne vSak je, pri akych hodnotdch Dy resp. S
mozeme systém prehlasit’ za ziskovy. Ak mame systém, ktory dokaze predpovedat smer
vymenného kurzu s presnostou 60%, eSte nemusime byt’ schopny vytvorit’ zisk. Podstatna je
skor velkost’ zmien, ktoré su spravne predpovedané. Ak systém spravne odhadne transakcie s
nizkymi vynosmi a nespravne transakcie s vysokymi vynosmi, stale moze produkovat’ stratu.
Tento vztah nie je zahrnuty v Dy, ani v Sgy, preto by to mozno chcelo nejaké efektivnejSie
kritérium, na zéklade ktorého sa rozhodovat’ o vykonnosti danej siete.

Ako sme videli, vynos je do zna¢nej miery podmieneny pouzitim obchodnej stratégie, teda
tym, ako sme schopni vyuzit predpovedant informdaciu. Ukézalo sa, Ze stratégia 2 je
vyhodnejSia v pripade amerického dolara. V pripade australskeho dolara je vyhodnejSia
naopak stratégia 1. Pri oboch stratégidch vidime, ze efekty transakénych nakladov st pomerne
vysoké. V praxi sa vSak mozu pouzit’ aj iné¢ obchodné stratégie, v zavislosti od investora a od
jeho postoju k riziku.
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Jednym scielov prace bolo porovnat schopnosti neurénovych sieti a klasickych
Statistickych metéd. Tu sme vSak narazili na obmedzenia vyplyvajice z mnoZstva
predpokladov, ktoré by mali byt splnené. Hlavny obmedzujuci predpoklad ARMA modelov
je v tom, ze ocakava konStantnu volatilitu. Tato vlastnost’ vSak pri datach, akymi su vynosy
finan¢nych casovych radov, nie je splnena. Preto sme sa rozhodli aplikovat’ klasické metody
na predpovedanie volatility vynosov, na ¢o sme vyuzivali modely GARCH resp.
ARMA+GARCH.

Poznatky ziskané v praci potvrdili, ze neuréonové siete maji potencial na predpovedanie
finan¢nych Casovych radov. AvSak aj my sme celili nedostatkom, ktoré su spojené s ich
vyuzitim. Pri neurénovych sietach je dolezitd vol'ba architektury a parametrov siete. To si
vSak vyzaduje isti davku skusenosti, pretoze volba zavisi od konkrétneho problému.
Pomerne &asto sa aplikuje metoda pokusov a omylov. Tato procedira je viak velmi zdihava.
Na najdenie uspokojivej architektury je potrebné opakované trénovanie modelu, pricom vyber
nie je vZdy jednoznacny. Otidzna je hlavne volba kritéria, na zdklade ktorého urc¢ime ti
najlepsiu siet’. Pri sietach sa stretavame s problémom interpretacie vysledkov. V protiklade s
tradi¢nymi metddami, ktoré maju len maly pocet parametrov, vystupy z neurénovych sieti sa
interpretuju pomerne zlozito prave kvoli ich vysokému poctu. Tato vlastnost’ je limitujucim
faktorom nielen pri pouziti neurénovych sieti na predpovedanie finanénych casovych radov,
ale je to problém neurdénovych sieti ako takych.

Dospeli sme k zaveru, ze neuronové siete by mohli za predpokladu spravneho trénovania
a spravnej vol'by architektiry UspeSne predpovedat’ buduci vyvoj. I ked’ preukézali vysoky
potencidl, je len malo pravdepodobné, Ze ich predikéné schopnosti vyrazne porasti. Vel'ké
dynamické systémy ako finan¢né trhy st jednoducho prili§ komplikované na to, aby mohli
byt predpovedané¢ na dlhy cas. Pouzitie neuronovych sieti na predpovedanie bude aj v
budtcnosti v centre zadujmu, ked’Ze investori hl'adaju akékol'vek ndstroje na zlepSovanie
svojich predpovedi a prekonanie trhu s jedinym cielom. Zvysit’ svoj zisk.

Mozné zlepSenia

Neuronové siete sme v tejto praci testovali len na dvoch vymennych kurzoch. Pre
objektivne zhodnotenie vysledkov by bolo potrebné preskiimat’ vacsi pocet radov. Navyse
sme sa v tejto praci zaoberali iba predpovedanim na jeden krok dopredu. Z ekonomického
hl'adiska by bolo mozno zaujimavejsie vycislovat’ predpovede na viacej dni dopredu.

Hlavné zameranie tejto prace bola technickd analyza. Samozrejme, pouZitie iba
historickych dat daného ¢asového radu bez ziadnych inych vysvetlujucich premennych je
pomerne obmedzujice, ale samo o sebe tiez vel'mi zaujimavé. Pri fundamentélnej analyze
vychaddzame zo zévislosti medzi jednotlivymi Casovymi radmi. Zaujimavé by bolo zahrnutie
d’al$ich vymennych kurzov, akciovych indexov, tirokovej miery alebo miery nezamestnanosti.
To by mohlo do zna¢nej miery vylepsit’ vysledok ziskany z predpovedi.

V tejto praci sme pracovali s doprednymi neurénovymi sietami a neurénovymi sietami
druhého radu. Na predpovedanie sa vSak pouzivaji aj iné architektury. Kazdéa z architektar
ma svoje vyhody a nevyhody. Dopredné neurénové siete trénované metddou spitného Sirenia
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chyby st bezné, 1 ked’ ich konfiguracia a trénovanie je Casto zlozité. Pouzili tzv. okno do
minulosti, ktorym sme vyjadrili ¢asova Struktaru skryta v datach. Reprezentacie casového
kontextu pomocou okna do minulosti kone&nej nemennej dizky nemusi byt vzdy dostato¢ne
silnym néstrojom na zvladnutie ¢asovej Struktary dat. Oproti tomu rekurentné neurénové siete
maju vlastnu pamitat, ¢o im umozinuje extrahovat’ z dat Casové zavislosti. Tato ich vlastnost’
moze zlepSovat’ predikciu. Preto by bolo zaujimavé porovnat’ vysledky ziskané doprednymi
a rekurentnymi neurénovymi sietami. Okrem nich existuju aj iné komplikovanejSie modely,
ktoré moézu znizovat’ chybu predpovede. Na druhej strane s vSak Casto tazSie trénovatelné a
analyzovatelné.
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Priloha A

Hurstov koeficient a R/S analyza

Intuitivna fraktdlna povaha finan¢nych Casovych radov viedla ku aplikovaniu tedrie
fraktalov a chaosu pri ich analyze. Hurstov koeficient predstavuje Statisticki mieru pouzivana
na klasifikaciu casovych radov. Kedze ide o priamocCiary ndstroj vyzadujici iba malo
predpokladov, ma rozsiahle pouzitie pri analyze Casovych radov. V praxi sa stretdvame
s viacerymi metddami, ktoré sa pouzivaji na odhad Hurstovho koeficientu. Presnost’ odhadov
je vsak komplikovanym problémom. Jednou z najcastejSie pouzivanych metdd je skalovanie
rozsahu alebo R/S analyza.

Majme Casovy rad X,,X,... X, , z ktorého vyberieme vzorku n dat. R/S analyza prebieha
nasledovne:

= vytvorime akumulované odchylky od priemernej hodnoty

t —_—
Y, =>(X,-X), t=12,...n,

i=l1

kde X je priemer z hodnot X; az X,.

» vypocitame rozsah urCeny ako rozdiel maximdalnej a minimdlnej akumulovanej
vychylky za dané obdobie

R, =max(¥,,)~ min (¥, )

1<t<n

* vypocitame Standardné odchylky
Sn = \/lZ(Xz _f)z
noin

» rozsah normalizujeme Standardnou odchylkou, ¢im dostaneme Skalovaci rozsah (R/S),

(R/S), =R,/S,

Velkost' (R/S) rastie s ¢asom podla nasledovnej rovnice

(R/S), ~cn",
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kde ¢ je konstanta a H je Hurstov koeficient. Existuje viacero metod, ako odhadnit’ hodnotu
Hurstovho koeficientu. Jednou zmozZnosti je vypocet sklonu regresnej priamky, ktora
reprezentuje graf log(R/S) vs. log(n). Tento vztah mdZeme analyticky vyjadrit’ rovnicou

log(R/S), =logc+ Hlogn .

Na zabezpecenie presnosti odhadu potrebujeme aspont 10 hodnét. Hodnoty R/S pouzité
v regresii su priemerné hodnoty pre kazdé n. Ak mame celkovy objem dat n, priemerné
hodnoty R/S budi odhadnuté nasledovne: MnoZina n, bude rozdelena do v skupin, kazda
skupina pri tom bude obsahovat’ n= n,/v dat. Parameter v nadobtida také hodnoty od 1 do #,,
aby n bolo prirodzené ¢islo a n>4. R/S je odhadnuté pre kazd( z v skupin aich priemer
(R/S)avg je potom zobrazeny v log-log grafe voci .

Interpretacia Hurstovho koeficientu

Hodnoty Hurstovho koeficientu st z rozmedzia 0 az 1. Na ich zdklade klasifikujeme rady
do troch kategorii:

=  H=0.5 indikuje ndhodny ¢asovy rad
= (0<H<O0.5 indikuje antiperzistentny ¢asovy rad
= (.5<H<I1 indikuje perzistentny ¢asovy rad

H=0.5 naznacuje, Ze ide o ndhodny proces pozostavajici z nekorelovanych udalosti.
Ked'Ze ide o neparametricki metddu, ktora nekladie podmienky na pravdepodobnostné
rozdelenie, moze byt rozdelenie ndhodného procesu lubovolné. V pripade, ze H#0.5,
pozorovania nie su nezavislé.

Antiperzistentny casovy rad sa vyznacuje ¢astymi zmenami a vysokou volatilitou. Jeho
hodnoty sa vracaju ku svojej strednej hodnote. To znamend, Ze vysoka hodnota je s velkou
pravdepodobnostou nasledovana nizkou hodnotou a naopak. Sila tejto zavislosti rastie
s poklesom hodnoty Hurstovho koeficientu. Napriek tomu, ze je tento koncept v ekonomickej
a finan¢nej literature rozSireny, doteraz bolo identifikovanych len malo antiperzistentnych
radov [31].

Vicsina ekonomickych casovych radov je teda perzistentna s H>0.5. Ide o rady obsahujice
trend, ktoré su charakterizované efektom dlhodobej pamite. Sila tejto zavislosti rastie
s narastom Hurstovho koeficientu. Cim su hodnoty A mensie, tym je v systéme viacej Sumu
a Casovy rad sa viac ponasa na ndhodny pohyb. Naopak, ¢im je H vicsie, tym obsahuje menej
Sumu.
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Priloha B

Odvodenie metody spatného Sirenia chyby

V tejto prilohe popiSeme postup odvodenia metédy spdtného Sirenia chyby
pre dvojvrstvovi  doprednit neurénovu siet. Predpokladajme, Ze mame m vstupnych
neurénov, n neuréonov v skrytej vrstve a N vystupnych neurénov. Indexom o budeme
oznacovat’ veliCiny vztahujice sa k vystupnej vrstve, zatial' ¢o index /# bude pouzity na
oznacenie skrytej vrstvy. Vahy medzi vstupnou a skrytou vrstvou budeme reprezentovat
symbolom wf,., zatial' ¢o symbol W,fj bude pouzity na oznacenie spojenia medzi skrytou a
vystupnou vrstvou. Podrobnejsi popis vidime na obrazku.

Skryty neuron j Vystupny neuron k

o

O Vi

Neurony vo vystupnej vrstve

Uvazujeme siet’ znazornenu na obrdzku vysSie. Vystupné neurdny spracovavaju signaly
vytvarané predchadzajucou skrytou vrstvou. Vysledny signdl vytvarany k-fym vystupnym
neurénom je teda

y) =@ (net)) = co“[Z w,?,-yf-].
=0

Chybovy signal vystupného neurénu je definovany ako rozdiel medzi pozadovanou
a skutocnou hodnotou vystupu. Celkova chyba siete je urena suctom chyb vo vsetkych
vystupnych neurénoch
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Dosadenim za y; dostaneme
1 N n A :
E=_31d.—¢| 2wy || -
23 j=0
Metoda spétného Sirenia chyby podobne ako delta pravidlo upravuje vel'kost’ vah v zavislosti

od vysky zédporného gradientu chybovej funkcie, teda

OE
owy,

wy(E+1) =wy (1) —n

Velkost tejto parcialnej derivacie mézeme vyjadrit’ vztahom

OE _ OE de, 0y, Onet;
ow, ~ Oe, Oy, Onet; Owy, ’

pricom
OF Wp _ 0p° ’
—=e =d - ! = = ’ neto
de, kT T onet!  onet? © ;)
66,; _ 1 ane(t),f :yf~
ayk awkj

Dosadenim do gradientu chybovej funkcie dostdvame

OFE

o
oW

= —(d — 2 " (net?)y"

Na zaklade predoslych vypoctov budu vahy vo vystupnej vrstve modifikované vzorcom

!

o o o o o h
W,g(t+1):w,g(t)+77(dk—yk)(p (netk)yj.
V odbornej literatire sa Casto stretdvame s vyrazom

Awy, =nd; v},
kde
Oe, Oy, Onet]

= (dk —y,f)(o”'(net,f )

V praktickych tlohéach sa Casto pouzivaji vystupné neurdny s linedrnou aktiva¢nou funkciou.
Pre linearny vystupny neurén dostaneme vzt'ah

5 =

Awy; :nekyf .
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Neurony v skrytej vrstve

V pripade skrytych neurdénov je situacia trochu zlozitejSia. Ako vidime zrovnice pre
zmenu vah vystupnych neurénov, kI'i¢ovym faktorom je vyska chybového signalu. V pripade
vystupnych neurénov, ktorym je priamo priradend pozadovana hodnota vystupu, je vypocet
chybového signdlu priamociary. Skryté neurony vSak nemaji priradent Ziadnu poZadovanu
hodnotu, pretoze nie st priamo dostupné. Napriek tomu sa aj tieto neurdény podiel’aju na
vyslednej chybe celej siete. Vyska chybového signalu je urCend rekurzivne pomocou
chybovych signalov neurénov, s ktorymi je priamo spojeny. Hovorime o spdtnom Sireni
chybového signalu.

Neurény v skrytej vrstve spracovavaju priamo vstupny signal, teda hodnota vystupu
zo skrytého neurdnu je

y;l = (Dh(net?) = (/’h(z W?ixij .
i=0

Chyba siete je definovana stale rovnako, teda

Dosadenim za y; a yf dostaneme

2
1 N n m

E =;z[dk —w(zww(zw;x,}jj -
k=1 Jj=0 i=0

Vahy skrytych neurénov st modifikované rovnakym sposobom ako v pripade vystupnych
neuroénov
oF
—.
Ji

Wh(t+1) = wh (D)~ 7

Gradient chybovej funkcie vypocitame nasledovnym spdsobom

OE _ OE Qy) onet]

8wfi - 8yj.’ 8net;’ Gw;’i ’
pricom
0 5 Oe,
P zek h
ayj k=1 ayj
N 8(00(11610) ayjl a¢h h, h
== g —yo )L 2K = = net
;( ¢ yk) oy’ Onet'!  Onet’ 4 ( ’)
3 (4, — gy )0 et e Onet; _
LTk Tk oOnet; yf 8wfl. l

=S d, — 2 et
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Dosadenim do gradientu chybovej funkcie dostdvame

OE

K
Gwﬂ

N ' h’ N
(@~ il (et wip" (et x,.
k=1
Viahy skrytych neurénov budiu modifikované vzorcom
h h - ' h’ h
Whie+) = w0 +nY(d, = 7 p* (net) wip" (net))x,.
k=1

V odbornej literatire ma tento vyraz tvar

Aw', =nd)x,,
kde

' N
h h h o
) =" (net})y 5wy .
k=1
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Priloha C

Predpovedanie volatility

Neuronové siete sa mézu pouzivat' nielen na predpovedanie aktiv a ich vynosov, ale aj na
predpovedanie podmienenej volatility. Na modelovanie volatility sa zvyCajne pouzivaju
ARCH resp. GARCH modely, pripadne ich modifikacie. Neurénové siete budeme aplikovat’
na ARCH(q) model, ktory méZeme zapisat’ v tvare

y,=c+e, & ~D0,0))

2 2 2 2
O, =K+a & ta,E ,+..taE .
Pre nase ucely bude lepsi nasledovny zapis

Vo=cty (Vo ViV e € ~DO]),
resp.
Vi :C+W(Zz)8t 2y ND(Oal)v

kde z, =(y, ., ¥, 5V, q)T € R?. Vysku podmienenej strednej hodnoty a disperzie vynosov
vypocitame z predoslej rovnice ako

E(y |z, =2)=c

D(y, |z, =2)=y(2).

Na odhad strednej hodnoty vynosov mézeme pouzit aritmeticky priemer y; , ktory je
rovnomerne najlep$im linearne nevychylenym odhadom strednej hodnoty. Oznacime ho ¢.
Nasim cielom v$ak bude ur¢it’ podmienent volatilitu, teda velkost' 17(z). Na to vyuzijeme

rezidua ¢, ktoré mdézeme zapisat’ v tvare

&=y, =-c :l//(zt)gt'
Maju nasledovné vlastnosti

E(g |z, =2)=0

= E@} ]z =2)=y).
D(e, |z, =2)=y’(2)

. , . , , A A , . ;. ) y , . .r
Aproximaciou rezidui & =y, —¢ a naslednou simuldciou & pomocou neurénovych sieti

ziskame odhad 7> (z) . Z neho uz lahko ziskame vysku podmienenej volatility.
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