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PREDPOVIDANI INDEXU PX 50 NEURONOVOU SiTi

1. Uvod

Burzovni indexy vytvareji ¢asové fady, jejichz vyvoj je ovlivnén mnoha fakto-
ry. Nékteré z nich jsou nahodné (politicky vyvoj, pocasi), nékteré¢ maji jisté zakoni-
tosti (psychologie davu na burze). Zakonitosti umoziuji predpovidat budouci hod-
noty ¢asové fady z predchozich hodnot. Celkové mnozstvi, sloZitost a vzajemna
interakce nahodnych a zakonitych faktorti vSak Cini proces pfedpovidani velice
slozitym.

Z toho divodu se pro predpovidani vyuzivaji statistické metody, které jsou
schopny odstranit vliv ndhodnych jevil a postihnout vyznamné zakonitosti. Prikla-
dem takové statistické metody je regrese, pii které se pomoci metody nejmensich
¢tverct hledaji koeficienty modelu, naptiklad linearniho trendu, dat. Model s nale-
zenymi koeficienty je potom mozné extrapolovat do budoucnosti, ¢imz se predpo-
veédi budouci hodnoty ¢asové fady.

Tento ¢lanek popisuje predpovidani nové hodnoty Casové fady z nekolika pred-
chozich hodnot pomoci neuronové sité¢ a vysledek porovnava s predpovédi pomoci
linedrni regrese. Zavérem je zjisténi, ze neuronova sit’ dosahuje lepsich odhadu.
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2. Neuronova sit’

2.1. Historie a vyuZziti

Moznost zpracovani informaci pomoci umélych neuronovych siti se ve védé
zkouma od 40. let 20. stoleti. Teprve od 80. let 20. stoleti se vSak objevuji praktic-
ké aplikace neuronovych siti.

Vhodna pro neuronovou sit’ je uloha, ve které je tfeba klasifikovat vyskyty entit
reprezentovatelné vektory podle slozitych pravidel, z nichz nékteré si mohou i od-
porovat. Nejvyznamngjsi vlastnosti neuronovych siti je totiz schopnost generaliza-
ce neboli zobecnéni, kdy se sit’ nauci jen ta pravidla, ktera statisticky v datech pte-
vladaji.

Uplatnéni neuronovych siti je nevhodné v ulohach, kdy je tfeba, aby pocitac
podal ¢loveku naprosto piesny vysledek. V takovém piipadé je vhodnéjsi vytvorit
systém explicitnich (pfimo ¢lovékem pochopitelnych) pravidel.

Systémy explicitnich pravidel byvaji vytvaifeny v procesu znalostniho inze-
nyrstvi, kdy inZzenyr ziskava pravidla od experta. V oboru umélé inteligence existu-
ji také techniky pro ziskavani explicitnich pravidel z dat, naptiklad rozhodovaci
stromy a Bayesovy sité. Pravidla, které je schopna ziskat neuronova sit, jsou zpra-
vidla implicitni, coz znamena, je jsou vysledkem interakce velkého mnozstvi vah
v siti a vstupnich dat a nedaji se pfepsat do explicitni formy. Neuronova sit’ tedy
muze spravné klasifikovat aniz by vysledky zdivodnovala.

2.2. Neuronov3 sit’ pro ptfedpovidani indexu PX 50
Ve vyzkumu popsaném v tomto ¢lanku je pouzita dopiedna tfivrstva neuronova

sit’ ucici se pomoci pravidla backpropagation (zpétné Sifeni chyby). Zjednodusené
schéma této sité ukazuje obrazek ¢. 1.

O

Obr. 1. Model doptedné neuronové sité

Pramen: Vlastni

Dopredna se zde popisovana sit’ jmenuje proto, Ze v ni informace postupuji ze
vstupni levé vrstvy do vystupni pravé vrstvy, ktera poskytuje vysledek. Sit’ na ob-
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razku ¢. 1 ma 3 neurony ve vstupni vrstvé, 3 neurony v prostfeni vrstvé a 1 neuron
ve vystupni vrstve. Sit’ pouzita pro pfedpovidani indexu PX 50 ma 10 neuronti ve
vstupni vrstve, 10 neurontl v prostfedni vrstvé a 1 neuron ve vystupni vrstvé. Mezi
sousednimi vrstvami je kazdy neuron propojen s kazdym, jak také ukazuje obrazek
¢ L.

Béhem svého uceni sit’ Cte informace o hodnoté indexu PX 50 z deseti predcho-
zich dnl pomoci neuronti na vstupni vrstvé a hodnotu indexu PX 50 z jedenactého
dne na vystupni vrstvé. Pomoci algoritmu backpropagation dochazi k postupné
uprave vah sité tak, aby pfi zpracovani deseti vstupnich udaji doslo k co nejmensi
odchylce predpovédi od hodnoty jedenactého dne.

3. Data a jejich reprezentace

Index PX 50 byl do 20. 3. 2006 oficialnim indexem Burzy cennych papirt Pra-
ha, a.s., kdy byl spojit¢ nahrazen indexem PX. Zplsob vypoctu indexu PX je
v dokumentu [1]. Hodnoty casové fady indexu PX 50 za roky 1999 az 2005 byly
vzaty z rocenek Burzy cennych papiri Praha, které jsou volné dostupné na interne-
tové adrese [2].

Vyvoj indexu PX 50 od roku 1999 do roku 2005 je znazornén na obrazku ¢. 2.
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Obr. 2. Vyvoj indexu PX 50 v zavére¢nych hodnotach kazdého burzovniho dne

Pramen: Vlastni

Data pro neuronovou sit’ byla vytvorena ze 1759 hodnot dostupné casové tady.
Vzniklo 1749 vzort pro neuronovou sit. To znamena, ze prvnich 11 hodnot bylo
pouzito pro 1. vzor a ostatni vzory vznikly posunutim ¢teného useku fady o jeden
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den. 1505 vzorl popisujicich obdobi 1999 az konec roku 2004 bylo pouzito pro
trénovani sité. Zbylych 244 vzord za rok 2005 bylo pouzito pro testovaci data.
Cilem vyzkumu je vytrénovat sit’ na letech 1999 az 2004 tak, aby byla schopna co
nejlepsich predpovédi jedenactych dnti podle deseti predchozich dni v roce 2005.

Vsechny neurony v siti vysilaji signdly v rozsahu hodnot od 0 do 1. Z toho di-
vodu bylo prvnich 10 hodnot kazdého vzoru znormalizovano podle vzorce (1)

‘xnarm = w 2 (1)
x max xmin

kde xXmin @ Xmax je minimalni a maximalni hodnota v deseti nasledujicich dnech,
podle kterych se predpovida jedenacty den.

Jedenacta hodnota byla znormalizovana podle vzorce (2)

Xnorm = I+—O’O6, (2)
0,12
kde 7 je mezidenni index rtstu indexu PX 50 vypocteny podle vzorce (3).
I = X1~ Xy 3)
Xi9

Analyzou dostupnych dat (viz obrazek ¢. 3) bylo zjisténo, ze index / se pohybu-
je vrozmezi hodnot =+ 0,06, coz znamena, ze vysledek vzorce (2) bude v rozmezi
od 0 do 1. Je mozné se domnivat, Ze rovnomérnost rozloZeni hodnot 7 na obrazku
¢. 3 je dasledkem pravidel obchodovani na burze tykajicich se nepiekrocitelnosti
povoleného rozpéti akciovych kurzii béhem obchodt v daném dni.
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Obr. 3. Mezidenni index rustu indexu PX 50 vypocteny podle vzorce (3)

Pramen: Vlastni

4. Zpracovani a vysledky

Pro zpracovani byla pouZita neuronova sit' ziskana vlastnim vyvojem
v programovacim jazyce Turbo Pascal. Bylo provedeno 30 pokust s u¢enim neu-
ronové sit¢ z pocateCnich nahodné stanovenych vah. Vysledkem téchto pokust
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bylo zjisténi, ze tispéSnost tréninku sité je predevsim zavisla na pocate¢nich nahod-
nych vahach. Napftiklad n¢kdy dosla sit’ k uspokojivému vysledku po 80 cyklech a
nekdy ji k tomu nestacilo ani 1000 cyklt. Hodnota pocatecnich vah byla dilezitéjsi
nez drobné modifikace ve zplsobu uceni sité (trénovani ¢i netrénovani strmosti
sigmoidalni funkce v neuronech, zmény vah nejprve secist za cely cyklus a potom
teprve pricist k vaham ¢i pficitat po zpracovani jednotlivych vzort).

V kazdém cyklu sit’ precetla vSechny trénovaci vzory a upravila si podle nich
vahy a dale precetla vSechny testovaci vzory a vypocetla celkovou chybu na nich.
Celkova chyba na trénovacich vzorech v pribéhu uceni postupné klesa. Celkova
chyba na testovacich datech také nejdiive klesd. Trénovani sité bylo ukonceno,
kdyz celkova chyba na testovacich datech zacala stoupat. To totiz znamena, Ze se
sit’ zaCina ucit zakonitosti specifické pouze pro trénovaci data, zatimco pred tim se
ucila zakonitosti spolec¢né pro trénovaci i testovaci data. Zbytek této kapitoly uka-
zuje vysledky nejuspésngjsiho pokusu.

Obrazek ¢. 4 ukazuje detail predpoveédi neuronové sité v porovnani se skutec-
nymi hodnotami v poslednich dvou meésicich testovacich dat. Je zn¢&j vidét, Ze
predpovidané hodnoty jsou velice blizké hodnotam piedchoziho dne. To je dusled-
kem toho, Ze hodnoty vychazejici z vystupniho neuronu sit¢ jsou velice blizké
sttedni hodnoté 0,5, jak ukazuje obrazek ¢. 5. Cesta od hodnot na vodorovné ose
obrazku €. 5 k hodnotam na svislé ose obrazku €. 4 je pies aplikaci vzoreck (2) a

3).
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Obr. 4. Detail pfedpovédi neuronové sité v porovnani se skute¢nymi hodnotami indexu PX 50

Pramen: Vlastni
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Obr. 5. Histogram vystupnich signala vystupniho neuronu (NS) a skuteénych dat ()

Pramen: Vlastni
Zjisténi, ze predpovédi neuronové sit€é témeét kopiruji predchozi den, vedlo

vysledky vyzkumu shrnuje tabulka ¢. 1.

Tabulka 1. Primérna odchylka skuteénych a ptedpovédénych hodnot indexu PX 50 na jeden vzor

Odhad / Data Trénovaci Testovaci Chyba celkem
Neuronova sit’ 6,821 13,598 8,113
Pi'edchozi den 6,849 13,832 8,188
Linearni trend 9,747 20,952 11,958

Pramen: Vlastni

Tabulka ¢. 1 ukazuje, ze neuronova sit’ byla presnéjsi nez odhad fikajici, Ze
11. den bude stejny jako 10. den a tento jednoduchy odhad je zase mnohem pies-
n¢jsi nez extrapolace linearnim trendem na 11. den podle 10 pfedchozich dni.
Hodnoty v tabulce ¢. 1 jsou ve stejném méfitku a jednotkach, jako hodnoty na svis-
1€ ose obrazku €. 2 a ¢. 4.

Ze statistického hlediska je neuronova sit’ parametricky model. Jeho vyznam-
nou vlastnosti je pocCet parametrii. To je pocCet vSech vah sité, které se pii jejim
tréninku prepocitavaji. Sit, pomoci niz byly ziskany nejlepsi vysledky z tabulky
¢. 1, méla 10 krat 10 vah mezi 1. a 2. vrstvou a 10 vah mezi 2. a 3. vrstvou + 11
prahovych hodnot (dodatecné vahy) pro neurony ve 2. a 3. vrstvé, tj. 121 paramet-
rQ.

5. Zavér

Vyzkum popsany v tomto ¢lanku ukazal, Ze neuronova sit’ mize byt uzite¢nym
nastrojem pro predikci budouci hodnoty v ¢asové fad€ burzovniho indexu. Jeji
generalizacni schopnosti ukazaly, Ze dobrou metodou odhadu pfisti hodnoty je
prosté pouziti posledni znamé hodnoty. Oproti tomuto odhadu je vSak neuronova
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sit’ na pouzitych testovacich datech presnéjsi. Predikci pomoci extrapolace linear-
niho trendu také nebylo dosazeno lep$ich vysledk.

Dalsi vyzkum se zaméfi na tabelovani zavislosti vykonu sité na délce Casové
fady, podle které predpovida nasledujici hodnotu. Vysledkem bude zjisténi, jak
dlouho trva vliv jedné hodnoty na budouci vyvoj ¢asové fady.

Podobnost charakteru zde zkoumaného indexu PX 50 s jinymi casovymi fadami
z financnich trh dovoluje predpokladat moznost bezproblémové aplikace neuro-
novych siti vSude tam, kde je tfeba provadét velké mnozstvi rychlych odhadl na
zakladé predchoziho vyvoje finan¢niho ukazatele. Srovnani odhadu neuronové sité
a odhadu podle ptedchoziho dne na testovacich datech v tabulce ¢. 1 ukazuje, Ze
pokud by existovala situace, kdy by zlepSeni odhadu indexu o 0,2 pfinaselo zisk,
neuronova sit’ by mohla pomoci. Z toho také plyne opravnénost domnénky, ze ve
vyvoji zkoumané casové fady opravdu existuji zakonitosti, kdy predchozich 10 dnil
ovliviwyje jeji dalsi vyvoj.

Autorka by chtéla touto cestou podékovat studentu Janu Kasparovi
z Pedagogické fakulty Technické univerzity v Liberci za nalezeni zdroje [2].
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SUMAR

Prispévek popisuje aplikaci neuronové sité na predpovidani burzovniho indexu PX 50. Zkouma-
nou ¢asovou fadu tvofilo 1759 hodnot indexu PX 50 za roky 1999 az 2005. Kazda hodnota reprezen-
tovala jeden burzovni den. Ukolem bylo piedpovédét 11. hodnotu podle 10 predchozich. Cela ¢asova
fada byla rozdélena na trénovaci a testovaci data. Neuronova sit’ se nejdtive naudila predpovidat fadu
pro roky 1999 az 2004 (trénovaci data) a potom byla aplikovana na fadu z roku 2005 (testovaci data).
Zde dosahovala lepsich vysledkil nez odhad pomoci linearniho trendu a odhad pomoci posledni zna-
mé hodnoty.

SUMMARY

This contribution describes the application of neural network to the prediction of the PX 50 stock
exchange indices. The studied time series consisted of 1759 values of the PX 50 indices for the years
from 1999 to 2005. Each value represented a single exchange day. The task was to predict the 11th
value according to 10 preceding values. The whole time series was divided into training data and test
data. The neural network has learned to predict time series of the years from 1999 to 2004 (training
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data) and then it was applied to the time series of the year 2005 (test data). The network has reached
better results than prediction by means of linear trend and by means of the last known value on the
test time series.



