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ANOTACE

Prace se zabyva predikci akciovych kurzii pomoci metody posilovaného uceni.
V uvodu je popsan soucasny stav predikce akciovych kurzii vcetné¢ zakladnich pojmi a
akciovych analyz. Nasledné jsou vysvétleny dilezité pojmy z oblasti posilovaného uceni.
Déle se podrobn¢ vénuji jednotlivym soucdstem a elementarnim metodam feSeni
posilovaného uceni. Pfedzpracovéani a predikce financni ¢asové fady jsou provedeny pomoci
algoritmu genetického posilovaného uceni za pouziti open source java softwarového nastroje
v prosttedi produktu Keel. V zavéru jsou vyhodnoceny vystupy a interpretovany vysledky,

které jsou porovnany s vysledky metod uceni s ucitelem a vypracovana uzivatelska ptirucka.

KLICOVA SLOVA

posilované uceni, predikce akciovych kurzii, genetické algoritmy, algoritmus genetického
posilovaného uceni pomoci symbiotické evoluce, ptredzpracovani dat, finan¢ni ¢asové tady,

uceni s uéitelem

TITLE
Stock prices prediction by reinforcement learning
ANNOTATION

This work deals with stock price prediction using reinforcement learning method. In
the introduction is described the current state of stock price prediction including the basic
terms and stock analyses. Consequently, the important terms of reinforcement learning are
explained. Further on, I deal in detail with particular items and elementary methods of
reinforcement learning. Preprocessing and prediction of financial time series is done using
genetic reinforcement learning algorithm within open source java software tool in the
environment of Keel software product. Finally, the outputs are assessed and the results are
interpreted and compared with the results of supervised learning methods. Also, a user manual

is created.

KEYWORDS

reinforcement learning, stock price prediction, genetic algorithm, genetic reinforcement
learning algorithm through symbiotic evolution, data preprocessing, financial time series,

supervised learning
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Uvod

Predstava, ze se ucime prostfednictvim interakce s prostfedim, je pravdépodobné
prvni, kterd nas napadne, pfemyslime-li o podstaté uceni. Kdyz si dité hraje, mava svymi
pazemi, nebo se diva kolem sebe, neni zde zadny explicitni ucitel, ale je zde pifimé
senzomotorické propojeni se svym prostiedim. Uplatnéni tohoto propojeni produkuje
dosazeni cili. Po cely zivot, jsou takové interakce nepochybné hlavnim zdrojem poznatkii o
prostiedi clovéka a o ném samotném. At uz se ¢lovek uci fidit auto nebo vést rozhovor, tak si
pln€ uvédomuje, jak toto prostiedi reaguje na to, co dé€la, a snazi se ovliviiovat, co se stane
prostfednictvim chovéni. Uceni se z interakce je zdkladnim mysSlenkou témét vSech teorii

uceni a inteligence, v¢etné posilovaného uceni.

Cilem této prace je provést predikci cen akcii pomoci posilovaného uceni. K tomuto
ucelu bude navrzen model pro predikci cen akcii, ktery bude realizovan na ptredzpracované
casové fadé. Vysledky experimentl budou porovndny s vysledky dosaZzenymi pomoci dalSich

metod uceni s ucitelem.

Prace je tematicky rozdélena na n&kolik kapitol. Prvni kapitola je zaméfena na
vSeobecny popis soucasného stavu predikce akciovych kurzi, vysvétleni zdkladnich pojmu a
metod predikce. Po pfiblizeni téchto metod jsou dale popsany metody posilovaného uceni.
Dalsi kapitola je vénovana piedzpracovani finan¢ni Casové tady pro predikci akciovych
kurzi. Jako vstupni data je pouZita finan¢ni ¢asova fada o délce 4 roky obsahujici hodnoty
akciového indexu Nasdaq Composite, ktery se stal viibec nejsledovanéjSim diky svému
Sirokému zabéru méficimu vyvoj vSech akcii obchodovanych na The Nasdaq Stock Market, a
to jak americkych, tak i neamerickych. Jeho komponenty je v soucasné dob¢ pies tfi tisice
akciovych titulli. Pfedzpracovani této Casové fady je zaloZeno na pouziti metod technické
analyzy akcii. Dalsi kapitola obsahuje navrh modelu pro predikci. Potom nasleduje
vyhodnoceni vystupli a interpretace dosazenych vysledki v porovnani s metodami uceni
s ucitelem. Prace obsahuje také uZivatelskou pfirucku pouZitého programového prostiedi

Keel.



1 Soucasny stav predikce akciovych kurzi

Cilem predikce cen akcii je ziskat nastroj na podporu rozhodovani o investicich. Byly
vyvinuty rizné metody zalozené na fundamentalni analyze, technickych indikatorech nebo
psychologické analyze akcii. Pro predikci cen akcii se pouzivaji nejcastéji indikatory
technické analyzy akcii. Zvlasté pomoci systémut vyuzivajicich metod umél¢ inteligence bylo

dosazeno lepsich vysledkl ve srovnani s konvenénimi metodami.

1.1 Uvod do ¢asovych Fad

Akciové kurzy [21] jsou reprezentovany casovymi fadami. Predikce casovych ftad je
problematika, kterd se dotykd mnoha obori, od statistiky po ekonomické obory. V ramci
predikce ¢asovych fad je cilem ptfedpovédét budouci hodnoty, nalézt mechanismy, na nichz
jsou zavislé hodnoty ¢asové fady a faktory, které je ovliviiuji. Pod pojmem casova tada si lze
ptedstavit sekvenci hodnot, jeZ je zavisla na ¢ase. Piikladem jsou napiiklad pocty narozenych
déti v danych dnech, mnozstvi vyrobenych produktti v podniku ¢i cena urcitého titulu na
daném akciovém trhu.

Casova fada se miize skladat ze dvou slozek. Témi jsou slozka deterministicka a stochasticka.
Deterministickou slozku lze dé&lit dale na slozky trendové, slozky s konstantni nebo
nekonstantni periodou, apod. Samotnou Casovou fadu tak lze rozlozit na né€kolik slozek a
kazda mize mit z pohledu predikce svou vahu [21].

Pro predikci ¢asovych fad se vyuziva mnoho metod, jak z oblasti statistiky, tak pfedevSim z
oblasti umélé inteligence ¢i soft computingu, napf. neuronové sité, fuzzy logika atd. V ramci
ruznych optimalizac¢nich problémi spojenych s predikci Casové fady je také mozno pouZit
evolucnich algoritmil. Pfi predikci casové fady hraji klicovy vyznam metody vyuzité k
predikci a znalost slozek ¢asové fady. Pti predikei je vhodné vyhodnocovat chyby pfedpovédi

a zlepSovat podle téchto chyb vysledny model [21].

1.2 Akcie

Akcie je cenny papir, ktery zakladd svému majiteli (akcionafi) podil na majetku akciové
spolecnosti. Prava a povinnosti majitele akcie upravuje kromé obchodniho zakoniku také

zakon o cennych papirech [10].
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Akcionatf ma mimo jiné pravo na podil na zisku akciové spole¢nosti - na tzv. dividendu. O jeji
vysi rozhoduje kazdy rok s ohledem na dosazeny hospodaisky vysledek valna
hromada slozend z akcionéaii. Pokud akciova spolec¢nost docili zisku, pfevysuje zpravidla
dividendovy vynos zhodnoceni instrumentli s pevnym vynosem [10].

Cast&ji nez na dividendu upiraji majitelé akcii pozornost na vyvoj kurzu akcie na burzach
cennych papirt. Rust kurzu jim muze piinést kromé dividend dalsi zhodnoceni investice. V
historickém pohledu pievySuje vynos z akcii zhodnoceni alternativnich typti investic

(obligace, terminované vklady, nemovitosti apod.) [10].

Existuji nasledujici druhy akeii [1]:

e na majitele — pfevoditelnd pouhym predanim, prava z akcie nalezi majitel..

e najméno — pievoditelnd rubopisem a kazdy novy majitel je zapsan v seznamu akcionait.

e zaméstnanecké — majiteli jsou zaméstnanci a drzitelé téchto akcii jsou zvyhodnéni, napf.
mohou si koupit akcii za polovinu nomindlni hodnoty.

e prioritni — drzitelé maji urCité vyhody, maji pfednostni pravo na vyplaceni dividend.

zlaté — zde jsou vlastniky statni organy napt. ministerstva.

Akcie mohou mit podobu listinnou (akcie je samostatny list) nebo zaknihovanou (jsou

zapsané ve stfedisku cennych papirt)

1.3 Akciové trhy a akciové indexy

Akciovym trhem se rozumi burzovni vefejny sekundarni organizovany finan¢ni trh, na kterém
ve vyspélych zemich obchoduje i vefejnost (na rozdil od burz devizovych, na nichz obchoduji
pfedevsim banky) [21]. Vefejnym trhem se rozumi trh, na kterém mohou obchodovat vSichni
potencionalni z4jemci a dané predmétné tituly jsou obchodovany za nejvyssi nabidnuté ceny.
Pod pojmem sekundarni trh se rozumi trh, na kterém se obchoduje s cennymi papiry, které jiz
byly v minulosti vyddny, na rozdil od trhu primarniho, na kterém dochazi pravé k emisi
novych cennych papirti. Pod pojmem organizovany trh je chépan trh, ktery je organizovan
jistou instituci, konkrétné u burzovniho organizovaného trhu je touto instituci burza, kterd ma
za ukol agregovat vetfejnou nabidku a poptavku a parovat dané obchodni pfikazy. Obecné se
da fici, ze ¢im vyznamnéjsi jednotlivé burzy jsou (a s nimi spojeny trh), tim kvalitnéjsi a

sveétove znamejsi obchodni tituly se na téchto trzich obchoduji [21].
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Kazdy akciovy trh ma jistd specifika a svou historii. PfedevSim jej charakterizuje fluktuace v
urovni jeho cen, vztah mezi cenami jednotlivych akcii a celku, jejich zisky a dividendami.
Investor, ktery se chce Ucastnit obchodovani na daném akciovém trhu, by mél znat jeho
charakteristiky, vliv hospodarského cyklu na vyvoj trhu atd. Prestoze plati, ze cely finan¢ni
trh 1ze ¢lenit podle n€kolika hledisek na rtzné dil¢i trhy, pfesto se tyto casti vzajemné
ovlivituji a existuji mezi nimi vazby. Mezi vyznamny faktor integrujici jednotlivé dilci
segmenty patii 1 spekulace. Pravé spekulace, kterou predstavuji spekulanti ovliviiujici
pfedevsim trzni ceny obchodovanych tituli na danych trzich, jsou prvkem trhu, ktery je
obtizn¢ predikovatelny a je vysoce rizikovy [21].

Mezi nejvyznamnégjsi burzy patii pfedev§im New York Stock Exchange (NYSE), ktera je
povazovana za nejvetsi, nejlikvidnéj$i a nejvyznamnéjs$i burzu cennych papirii. Kromé
vyznamnych americkych spolecnosti jsou na této burze obchodovany také vyznamné
zahrani¢ni tituly. V roce 2006 se tato burza spojila s burzovni alianci Euronext a vytvofili tak
nejsilngj$i uskupeni. Reprezentativnim indexem NYSE je Dow Jones Industrial Average.
Dalsi vyznamnou burzou je Tokyo Stock Exchange (TSE), NASDAQ (dalsi burza ptisobici v
Americe), Euronext (vyznamné burzovni uskupeni se sidlem v Pafizi), London Stock
Exchange (LSE), Shanghai Stock Exchange, Hong Kong Stock Exchange. Mezi vyznamné
indexy tak patii Dow Jones, S&P 500, NASDAQ a dalsi.

Sviyj vlastni index ma témé&f kazda burza, existuje celd fada mimoburzovnich indext. Indexy
jsou nejen zakladnim statistickym indikatorem méticim vyvoj celého trhu, ale také urcitym
meéfitkem uspéSnosti a schopnosti investora. Ten, ktery dokaze své investi¢ni portfolio
dlouhodobé zhodnocovat 1épe, nez Cini pfirGstek ¢i ztrata daného indexu, tj. vynosnost
portfolia pfevySuje vynos celého trhu, je povazovan za Usp&€Sného investora. Zde je uveden

kratky ptehled nejznaméjsich svétovych indexi [10]:

o Dow Jones Industrial Average se pocCita jiz vice nez 100 let a povazuje se za indikator
nalady na mezindrodnich finan¢nich trzich. Pfitom jeho hodnota je dnes stale pocitana
podle mechanismu, ktery byl zaveden v roce 1896. Dow Jones je pocitan jako cenoveé
vyvazeny index — vSechny spolecnosti jsou v ném zastoupeny podle svych absolutnich
akciovych kurzi. To zplisobuje, Ze nékteré spolecnosti s vysokym akciovym kurzem
maji v indexu vyznamnou pozici, 1 kdyZ co se tyce trzni kapitalizace, patii spiSe k t€ém
mensim. Zmény ve sloZeni indexu jsou velice vzacné.

o S&P 500 Index se pocitd od roku 1943 a obsahuje 500 tituli. Jednotlivé akcie se

vybiraji podle trzni hodnoty a celkového objemu obchodut. Dalsi kritérium je oborova
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reprezentativnost — vahové zastoupeni by mélo zobrazovat aktualni oborovou
strukturu amerického hospodarstvi.

o NASDAQ 100 Index, u néhoz se vahové zastoupeni upravuje Ctvrtletné na bazi trzni
kapitalizace. Diky vysoké likvidité nemaji kritéria jako napt. obchodovany pocet akcii
nebo objemy obchodl vyznam. Jsou zde zastoupeny spolecnosti predev§im z oblasti
software, hardware, telekomunikace, infrastruktury siti, informacné-technologickych
sluzeb nebo biotechnologie (Microsoft, Intel atd.).

o S&P TSX 60 Index je kanadsky akciovy index. Kritérii pro vybér akcii jednotlivych
spole¢nosti je vysoky objem burzovnich obchodl a odpovidajici trzni hodnota volné

obchodovanych akcii.

1.4 AKkciové analyzy

Zakladem uspéchu na akciovych trzich je spravné nacasovani nakupu a prodeje. Kurzy akcii
jsou v neustalém pohybu a odhadnout jejich dalsi vyvoj byva velice slozité. Vyvoj kurzu
kazdé akcie je individudlni. Piesto lze vypozorovat typicky prubéh kurzu a urcité standardni
situace, v nichz se kurz akcie mize nachazet. Denni kurzy vytvareji kiivku, z niz lze vycist
zékladni smér vyvoje kurzu. Tento smér se nazyva trend. RozliSuje se trend vzestupny,
konstantni a sestupny. VétSina investori do akcii obchoduje s akciemi s respektem k trendu.
Pii stoupajicich kurzech napftiklad investofi neustale nakupuji, pficemz rostouci poptavka po
akciich vytlacuje kurzy akcii stale vySe. V reakci na tuto situaci se v odbornych kruzich tika,
ze "trend je tviy pritel" [1].

Vzestupny trend zlstava zachovan tak dlouho, dokud kazdé nové denni maximum kurzu
kurzu z ptfedchoziho dne, dochazi k sestupnému trendu. Slabd poptavka po akciich se
projevuje na poklesu kurzi akcii. K trendu patii jeho kratkodobé vychylky korigujici
pfedchozi ptehnany rist nebo vyraznéjsi pokles kurzu akcie [1].

Kurzy vSech akcii se nevyviji stejnym smérem. Protichiidny vyvoj n€kterych akcii mize byt
zptisoben ve fazi vSeobecného rhstu kurzii na burze napiiklad mimotadné chybnymi
rozhodnutimi managementu akciovych spolecnosti. Kurzy akcii takovych spolecnosti klesaji,
piestoze akcie spoleCnosti pisobicich ve stejném odvétvi €1 zemi rostou. Naopak za situace,
kdy vétSina akcii, se kterymi se na burzach obchoduje, oslabuje, mohou nékteré akciové
spolecnosti provést uspésnou restrukturalizaci ¢i zavedou krizovy program cileny na zlepSeni
ziskovosti. Akcie téchto spole¢nosti se stanou pro investory atraktivni. Vzroste po nich

poptavka, ktera "vyzene" kurz akcie vyse [1].
13


http://kurzy.finance.cz/akcie/
http://www.finance.cz/bankovnictvi/kurzovni-listky/cnb/
http://poradna.finance.cz/investice/

Kli¢ k uspésnému obchodovani na akciovém trhu je jednoduchy: ve spravny okamzik akcie
levné koupit a ve spravny okamzik je draze se ziskem prodat. Problémem je, Ze kdy nastane
ten spravny okamzik, nikdo jist¢ nevi. Proto vznikly akciové analyzy, které se na zakladé
ruznych faktorti snazi nalézt ty, které trzni cenu akcii néjakym zptsobem ovliviiuji.

Cenovy vyvoj na akciovém trhu, jeZ je obecné vyjadiovan indexy (v CR PX50-BCPP a PK30-
indikaci hospodarskych cykli. Vyvoj na akciovém trhu ptedbihd skute¢ny vyvoj HDP
ptiblizné¢ o 6 mésicii. Proto je analyza a predikce vyvoje akcii dilezitd pro pochopeni a
progndzy vyvoje hospodarského produktu. Hlavni impuls pro zmény akciovych kurzi je
vlastni zisk [1].

Lze fici, Ze se vznikem trhli s cennymi papiry vznikly i prvni snahy o predikci budouciho
vyvoje kurzi. K rozmachu analytickych metod doslo zejména po II. svétové valce. To sebou
pfineslo 1 novou specializovanou profesi - akciovy analytik. V bankdch vznikly
specializovand oddéleni pro analyzu cennych papiri a byly zaklddany specializované

analytické spolecnosti [1].

1.4.1 Fundamentalni analyza

Fundamentalni analyza se snazi predpoveédét, jaké faktory plisobi a ovliviuji pohyby kurzu

jednotlivych akcii. Postup prognozy se déje ve tiech krocich [1]:

1) Globalni analyza - zkouma zejména celkovou hospodaiskou situaci odvétvové tendence;
2) Odvétvova analyza - zkouma odvétvové tendence;

3) Analyza konkrétni akcie - zkouma vnitini hodnotu akcie.

Fundamentalni analyza mé cetné pfiznivce i1 stoupence. Mezi obhdjce této metody patii
napiiklad nositel Nobelovy ceny profesor Loist, ktery uvadi: ,, Fundamentalni analyzy se
snazi zjistit vliv podnikovych a globalnich faktoru na vyvoj akciovych kurzii a vyuzit je pro
ziskovou investorskou strategii. Vzdor problémum s ocenovanim poskytuje fundamentalni
analyza hodnotné udaje o budoucim vyvoji podniku. Fundamentalni ukazatelé patri k
samozrejmému instrumentariu analytikii cennych papiru v praxi. Nové vyzkumy ukazaly, Ze
vyhodnocovani rocnich uzaverek nelze nicim nahradit“ [1].

Naopak nelichotivé se o fundamentalnich analyticich vyjadfili napi. R.D. Edwards a J.
Magge: , . Je nesmysiné chtit urcovat vnmitini hodnotu akcii. Statistickd data, kterd
fundamentalni analytici studuji, jsou minulost. Burzovni trh se nezajimd o minulost, ale o

pritomnost. Burzovni kurz je urcovan pouze nabidkou a poptavkou. Burzovni kurz nereflektuje
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rozdilné hodnoceni vnitinich hodnot substancnich analytikii. Kurz reflektuje nadeje, obavy,
domnénky a nalady tisicu potencialnich kupujicich a prodavajicich“ [1].

Globalni analyza prognoézuje vyvoj akciového trhu jako celku. Jejim cilem je odhadnout
kterym se globalni analyza vénuje, jsou [1] hruby domaci produkt a mira jeho ristu, fiskalni
politika, monetarni politika, vliv irokovych sazeb, inflace, mezinarodni pohyb kapitalu a
ekonomické a politické Soky.

Odvétvova analyza prognozuje vyvoj v jednotlivych odvétvich a analyzuje jejich rozdilné
charakteristiky. U kazdého odvétvi se zjistuje zejména nékladova stranka vyroby, mira zisku,
exportni schopnosti, inovacni a technologickd ocekavani a jejich vliv na akciové kurzy.
Jednotliva odvétvi se rozliSuji podle toho, jak reaguji na zménu produktu a agregétni
poptavky na cyklicka, neutrdlni a acyklicka [1].

Fundamentalni analyza ptredpoklada, ze kazda akcie ma svou vnitini hodnotu, kterd vychazi z
historickych dat z hospodateni spolecnosti a aktualni kurz akcie se pohybuje kolem této
vnitini hodnoty. Tato analyza se sklddd ze dvou postupnych krokii, nejprve za pouZiti
finan¢nich analyz se snazi zjistit vnitini hodnotu a prognézovat budouci vyvoj spole¢nosti, a
pak tyto udaje srovnava s aktualnim kurzem a snazi se zjiStovat, zda je akcie podhodnocena
(impuls k nakupu) nebo nadhodnocena (impuls k prodeji), coZ udrzuje kurz kolem vnitini
hodnoty. V praxi se dnes pouziva relativnich ukazatel, které slouzi k porovnavani akcii mezi
sebou ¢i v dlouhodobéjsich ¢asovych obdobich. Nejcitovanéjsim je ukazatel P/E ratio, tj.

pomeér ceny akcie a zisku na akcii.

1.4.2 Technicka analyza

Technickd analyza se snaZi pifedpovédét pohyby kurzu jednotlivych akcii pomoci analyzy
minulého vyvoje kurzii, objemu obchodli a minulych trendd [1]. Je reakci na kritiku
fundamentélni analyzy, jeji neschopnosti urcit vnitini hodnotu a zachytit kurzotvorné zmény.
Nedtvéfuje pramenim, podle kterych tvofi fundamentalisté své pfedpovédi, a vytykd jim

¢asovou naroc¢nost.

Metod technické analyzy je mnoho, ale vSechny se odvijeji od péti zdkladnich principt [1]:

1) Kurzy akcii jsou ur¢ovany pouze nabidkou a poptavkou;
2) Nabidka a poptavka je ovliviiovana racionalnimi i iracionalnimi ¢initeli;

3) Kurzy akcii maji tendenci pohybovat se v trendech po vyznamné Casové useky;
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4) Zmény v trendech jsou zptisobovany posuny poptavky a nabidky a Ize je v€as identifikovat
studiem historickych cen a objemu obchodu;
5) Mnoho grafickych formaci v grafech a diagramech ma tendenci se opakovat, coz umoznuje

progndzovat budouci vyvoj kurzii akcii.

Mnozstvi rozlicnych metod technické analyzy se da shrnout do ti zékladnich skupin [1]:

a) Vyhodnocovani trendii - zakladatel této teorie je americky podnikatel Charles H. Dow,
ktery tvrdil, Ze vétSina akcii se chova na trzich podobnym zplisobem, zatimco velmi malo

akcii vykazuje jiné chovani. RozliSoval tfi druhy trendi [1]:

1) Primarni trend - rozsdhlé vzestupné, ¢i sestupné trendy trvajici nékolik let;
2) Sekundarni trend - mén¢€ vyznamné kolisani trvajici nékolik mésici;

3) Terciarni trend - nevyznamné fluktuace trvajici nékolik dni, maximaln¢ tydnda.

Trend se sklada ze ¢tyt zakladnich fazi - klesajici faze (Bear Market - medvédi trh), postranni
faze akumulacni (Side Ways), rustova faze (Bull Market - byci trh) a postranni faze

distribuc¢ni (Side Ways) [1].

b) Zkoumani grafit pomoci linii a formaci - podle této metody Ize vyvodit, jestli kurz akcie
bude pokracovat v trendu (trojuhelniky a kliny), nebo zda jej pterusi (vlajky a prapory) ¢i

zmeéni (hlava a ramena).

¢) Zkoumani klouzavych priméru a indikatorii - pomoci této metody lze ziskat informace o
situaci na trhu, rozhodovacich signalech pro nakup ¢i prodej, apod. Tyto signaly maji
upozornit na situaci, kdy je trh nasycen a lze oCekéavat brzky pokles nebo naopak, kdy je trh
nenasycen a lze o¢ekavat oZiveni na trhu spojené s ristem kurzl. Pouzivané indikatory jsou

napf. momentum, index relativni sily, linie ristu a poklesu, mira zmény atd.

Klouzavy primér konstruuje ceny v minulosti na zékladé linearni kombinace, k cemuz
vyuziva rizné koeficienty. Jejich soucet je vZdy roven jedné. Klouzavé priméry jsou jednim z
nejpouzivanéjSich metod technické analyzy. Vyhlazuji prudké vykyvy cen a identifikuji trend.
Nevyhodou je jejich vychdzeni z minulosti, a tedy jisté zpozdéni za aktualnim vyvojem. Zde
je uveden piehled pouzivanych klouzavych primeéri [1].

Jednoduchy klouzavy primeér je aritmeticky pramér poslednich pozorovani. Délka zvoleného

obdobi pro vypocet priméru je volena na zaklad¢ deélky investice, charakteru trhu ¢i
16



empirickych vyzkumi. Cim je kratsi perioda, tim vice je vysilano signald, ¢imZ dochazi ke
zvyseni miry vyskytu faleSnych signala. Trojuhelnikovy klouzavy primér, u néhoz je vaha
jednotlivych historickych dat rGzna. Nejvétsi vahu maji data uprostied periody, smérem ke
krajiim vahy linearné klesaji. U vazeneho klouzavého prumeéru jsou data v periodé rozlozena
linearné. Nejvétsi vahu maji soucasné hodnoty. Obvykle se nejstarsi hodnoté ptidéli vaha 1,
druhé hodnoté vaha 2 az do soucasnosti. V piipadé exponencidlniho klouzavého priiméru jsou
vahy rozdéleny exponencialné. Nejvetsi vahu maji aktualni hodnoty, nejmensi vadhu maji
nejstar$i hodnoty. Bere v tvahu veskera data z minulosti a neni omezen délkou periody.
Variabilni klouzavy prumer je specidlnim piipadem exponencialniho. Pfidava k nému dvé
vyrovnavaci konstanty podle volatility ceny. Jeho vyhodou je, Ze v obdobi vysoké volatility se
stava citlivéjsim a dava signaly ve vEétsi mire a rychleji. Naopak v okamzicich stability cen se
stava klouzavy primér méné citlivy. Klouzava regrese se konstruuje odlisSné oproti
klouzavym primérim. Vyuziva klouzavého prokladani ptimky poslednimi n pozorovanimi
metodou nejmensich ¢tvercil.

Pdasmova analyza je zaloZena na klouzavych primérech. Pocita tii kiivky - klouzavy primér
ceny akcie, horni a dolni hranici pasma. Sitky pasma od klouzavého priméru jsou konstantni

¢1 promenlivé v zavislosti na volatilité ceny. RozliSuji se ti1 zdkladni pasma [1]:

1) Procentni;
2) Bolligerovo (BB) - sitka pdsma se méni dle volatility akcie;

3) Pasy klouzavych priméra (MAB) - Sitka pasma se méni dle volatility klouzavého priméru.

Oscilatory jsou skupinou indikatort, které méfi zménu ceny za zvoleny Casovy usek. Sleduji
trendy, extrémy a divergence od cen. Pouzivaji se zeyména pii postrannim pohybu cen, pii

trendech Casto vydavaji faleSné signaly. Oscilatorii je pouZivano zna¢né mnozstvi, napft. [1]:

1) Momentum - porovnava dnesni ceny s cenou pied n dny;

2) Rate of Chance (ROC) - momentum vyjadifené v procentech;

3) Moving Average Spread (MAS) - rozpéti dvou klouzavych primért stejného typu a rizné
delky;

4) Cenovy oscilator - porovndva dnesni hodnoty exponencialniho priméru s hodnotou pied n
dny;

5) Index relativni sily (RSI);

6) Stochastické oscilatory;

7) Moving Average Convergence Divergence (MACD).
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Technickd analyza rozhodné neni neomylny nastroj pro prognézovani budoucich akciovych
kurzii a neni prokazano, ze investoii investujici podle technické analyzy dosahuji dlouhodobé
nadprimérnych vynosti. Pokud rizné zpétné vypocty ukazaly, ze za urcitych podminek a
metod bylo mozno v historii dosdhnout lepsich vysledkd, tak by tyto zlepsené vysledky stejné
ani nestacily na zaplaceni zvySenych transak¢nich poplatkii. Nejsou zadné raciondlni ditvody

pro to, aby se opakovala historie podle sebeslozitéjsich formaci ¢i vypocta [1].

1.4.3 Psychologicka analyza

Psychologickd analyza je zalozena na piedpokladu, Zze na kurz akcii maji velky vliv
psychologické reakce investori zejména v kratkodobém casovém horizontu. Zaklada si na
predpokladu, Ze v ekonomii se nedd vSe spocitat a reakce lidi nejsou zalozeny na raciondlnich
uvahach. Proto se snazi odhalovat zmény v psychologickém chovani investora.
Nejvyznamnéjsi predstaviteli jsou J. M. Keynes a A. Kostolany [1].

Teorie efektivnich trhG (Efficient market) je v soucasnosti nejvyznamnéjSim proudem
v oblasti financi. Teorie tvrdi, ze akciovy trh je efektivni a kurzotvorné informace v sobé
obsahuje témef okamzité (rozSifeni dalezité informace trvd maximaln€ 30 vtefin). Proto
selhavaji jednotlivé obchodni strategie, protoze kurz je vzdy objektivni a ptizplsobuje se své
vnitini hodnoté a na pohyby kurzu mé vliv pouze neocekavana informace a proto se kurzy

pohybuji téZ neocekavané. Predpoklady efektivniho trhu jsou [1]:

e Na akciovém trhu plsobi obrovské mnozstvi raciondlnich investorii, kteti prabézné
analyzuji 1 obchoduyji.

o Investofi maji k dispozici dostatek pravdivych, levnych a aktudlnich informaci.

o Investofi reaguji piesn€ a rychle na nové informace.

o Transakéni naklady jsou nizké.

e Trh je vysoce likvidni.

e Zadny Gcastnik nema monopolni &i vysadni postaveni.

o Kovalitni infrastruktura a pravni regulace trhu.

Dle sily efektivnosti se rozliSuji tfi zdkladni formy [1]:

1) Slaba forma efektivnosti - kurz obsahuje vSechny historické informace, a proto
prognozovani kurzu na zdkladé minulého pribéhu kurzu je nemozné, ¢imz se
zpochybiiuje technickd analyza.

2) Stfedné silnd forma efektivnosti - kurz obsahuje vSechny historické a soucasné veiejné

informace, ¢imz se zpochybnuje i fundamentalni analyza.
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3) Silna forma efektivnosti - kurz obsahuje vSechny informace v¢etn¢ nevetejnych.

Bylo provedeno mnoho vyzkumi na téma teorie efektivnich trhi, ale byla potvrzena pouze
slabd a castecné stfedné silna forma efektivnosti. Je potvrzeno, Ze existuji nevetejné
informace pfistupné pouze pro vyvolené profesionaly, na jejichz zakladé¢ dosahuji
nadprimérnych vynost.

I ptestoze teorie efektivnich trhi piedpokldda, Ze kurz je vzdy objektivni, dochédzi k

pravidelné opakujicim se anomaliim, které vSak lze viceméné spolehlivé vysvétlit [1]:

e Akvizice a fize - dochdzi k abnormalnim vykyvim kurzi obvykle smérem vzhiru.
Lze ocekavat snizeni nakladt podniku a z pohledu investort sniZeni rizika.

e Kotovani na burzach je doprovazeno ristem kurzil. Souvisi se zvySenou likviditou na
trhu a je vniméno jako zvySeni kvality spolecnosti a tedy jako sniZeni rizika.

e Efekt malych spolecnosti - velikost spolecnosti je v inverznim vztahu s vynosem.
Lze ptedpokladat, Ze investoii mensi spolecnosti vyhledavaji méné z divodii nizké
likvidity a vyssiho rizika a proto jsou jejich ceny niz8i nez u vétSich spolecnosti ve
stejné ekonomické situaci.

e Efekt nizkého P/E (pomér kurzu akcie a zisku po zdanéni na jednu akcii) - ¢im niZsi je
P/E, tim vyssi je vynos. I toto je relativné logické, protoZe nizké P/E znamena, Ze na
akcii pfipada vyssi zisk, ktery je moZno reinvestovat, ¢i vyplatit vice na dividendach a
to se zakonit€ pozitivné odrazi v budoucnosti ve form¢ vyssiho vynosu.

e Pondélni efekt - v pondé€li je vynos akciového trhu zadporny. Pravdépodobné zpiisoben
mimo jiné oznamovanim negativnich zprav v patek po uzavieni obchodovani,
povikendové nervozité na trzich a prehodnocenim svych investorskych pozic ptes
vikend.

e Lednovy efekt - v lednu je vynos na akciovych trzich mimotadné vysoky. Za ptic¢inu
lednového efektu Ize snad oznacit daiiovou optimalizaci na konci roku, poklesy trhll v
prosinci v disledku vysSich prodeji akcii kvili potiebé zvySeni disponibilnich
prostiedkli domacnosti pred vanocemi a podnikl pied ro¢ni uzavérkou a vyplacenim

vanocnich prémii.
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1.5 Dilci zaveér

V praxi se pouziva kombinace uvedenych akciovych analyz. Investorska politika se urcuje
podle globalni fundamentdlni analyzy, vybér tituld se uskuteciuje na zaklade
mikroekonomické fundamentdlni analyzy a technickd analyza slouzi ke spravnému
nacasovani obchodu (7iming). 1 pii pochybnostech o Gspésnosti téchto analyz se vyplati je
sledovat a odhadnout tak chovani investoru, ktefi se podle analyz fidi. V této praci budou

vyuzity popsané indikatory technické analyzy pro predikci ceny vybraného akciového indexu.
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2 Posilované uceni

Posilované uceni je pfistup k pocitacové inteligenci, ktery kombinuje dvé discipliny k
uspésnému  feSeni problému, které zadna jind disciplina nemtize vyfeSit individudlng.
Dynamické programovani je oblast matematiky, ktera se tradicné pouziva k feSeni problému
optimalizace a fizeni. Nicméné, tradicni dynamické programovani je omezené velikosti a
slozitosti problému, které muze feSit. Uceni s ucitelem je obecnda metoda pro aproximaci
parametrické funkce, jako jsou neuronové sit€. Nicméné, uceni s ucitelem vyzaduje vzorek
vstupnich a vystupnich dvojic z funkce, které se ma naucit. Posilované uceni kombinuje
oblasti dynamického programovani a uceni s ucitelem. V posilovaném uceni mé pocitac
jednoduse dany cil, ktery méa dosdhnout. Pocitac se pak uci jak dosahnout tohoto cile pokusem

a omylem interakcemi s prostiedim.

2.1 Historie posilovaného uceni

Historie posilovaného uc¢eni ma dva hlavni, bohaté prameny, které byly sledovany samostatné
pted propojenim v modernim posilovaném uceni. Jeden z nich se tykd uceni metodou pokusu
a omylu a zapocal v psychologii zvifeciho uceni. Tento pramen vychéazi z nékterych prvnich
praci v oblasti umé&lé inteligence a vedl k oZiveni posilovaného uceni na pocatku 80. let.
Druhy pramen se tyka problému optimalniho fizeni a jeho feSeni pomoci hodnotovych funkci
a dynamického programovani. Na konci 80. let doslo ke spojeni uvedenych piistupi a
vytvofeni moderni oblasti posilovaného uceni [24].

Pojem "optimalni fizeni" se zacal pouzivat v 50. letech k popisu chovani regulatort
dynamickych systému. Jeden z pfistupli byl vyvinut v poloviné 50. let Richardem Bellmanem
a ostatnimi prostfednictvim roz$ifeni Hamiltonovi a Jacobiho teorie z devatenactého stoleti.
Tento pfistup vyuziva pojeti dynamického stavu systému a funkce hodnoty nebo optimalni
funkce vynosu k definovani funkéni rovnice, nyni ¢asto nazyvané jako Bellmanova rovnice.
Tato rovnice vyjadiuje, Ze uzitek stavu piimo zavisi na uzitku okolnich stavli (pokud agent

voli optimalni akci) a je dana vztahem [24]:
U(s) = R(s) + y max gea(s) s P(sls, @) U(s), (1

kde Uf(s) je uzitek stavu vyjadiujici dlouhodobé ocenéni, R(s) je kratkodobé ocenéni, y je

diskontni faktor (faktor slevy) vyjadiujici preference mezi aktudlnim a budoucim ocenénim
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(blizko 0 = budoucnost neni dtlezita, blizko 1 = budoucnost je stejn¢ dilezita jako soucasnost
— aditivni  funkce wuzitku), P(s’|s,a) je pravdépodobnostni distribuce vyjadtujici

pravdépodobnost ptechodu z s do s akci a a U(s )je uzitek ve stavu s ”.

Skupiny metod pro feSeni problémt optimalniho fizeni vyfeSenim této rovnice jsou znamy
jako dynamického programovani. Bellman také predstavil diskrétni stochastickou verzi
problému optimalniho fizeni, zndmého jako Markovské rozhodovaci procesy (MDP) a Ron
Howard vymyslel metodu iterace strategie pro MDP. VSechny z nich tvofi zékladni prvky, z

nichz vychazi teorie a algoritmy moderniho posilovaného uceni [24].

Dynamické programovani je Siroce povazovano za jediny mozny zplsob feSeni vSeobecnych
stochastickych problémi optimalniho fizeni. Je postizeno tim, co Bellman nazval "prokleti
rozmérnosti”, coz znamend, ze jeho vypocetni naro¢nost roste exponencidln¢ s poctem
stavovych veli¢in. Dynamické programovani bylo usilovné vyvijeno od pozdnich 50. let,
vcetné rozsifeni ¢asteéné zjistitelnych MDP podle prizkumu Lovejoye, mnoha aplikaci podle
prazkumu Whita, aproximacénich metod podle prizkumu Rusta, a asynchronnich metod od

Bertseka [24].

Metoda uceni pokusem a omylem se objevila v psychologii, kde jsou posilované teorie uceni
Casté. Pravdépodobné prvni, kdo vystizné vyjadiil podstatu uceni pokusem a omylem, byl
Edward Thorndike. Vyjadfuje, ze akce ndsledovana dobrymi nebo Spatnymi vysledky ma
tendenci byt znovu zvolena a odpovidajicim zplisobem zménéna. Thorndike toto nazval Law

of effect’, protoZe popisuje vliv posileni udalosti v tendenci k vybéru akei [24].

V roce 1989 byly oblasti Temporal Difference (TD) a optimélniho fizeni pln€ spojeny s
rozvojem Q-uceni Chrisem Watkinsem. Tato prace rozsifila a sjednotila pfedchozi vyzkum
vSech tfi oblasti vyzkumu posilovaného uceni (tj. véetné¢ TD). AZ do uvetejnéni Watkinsovi
prace byl ohromny nértst ve vyzkumu posilovaného uceni, pfedev§im strojového uceni jako
podoblasti umé¢lé inteligence, ale také ve vyzkumu neuronovych siti a umélé inteligence v
$irsim méfitku. V roce 1992 pak pozoruhodny Gspéch vrheabt (backgammon)® Gerry Tesaura

jako hraciho programu ptitahl dal$i pozornost k posilovanému uceni [24].

! U¢inek jednani ve skute¢nosti rozhoduje, zda se stane reakce na dany podnét nebo ne. Pozitivni uginky chovani
vedouci k uspokojeni z uspéchu posiluji spoj mezi podnétem a reakci, negativni dusledky pak dany spoj
zeslabuji.

* Backgammon je jedna z nejstarsich deskovych her pro dva hrage. Herni deska se sklada ze &tyi kvadranti,
které jsou rozdéleny do 6 oblasti. Cilem hry je, aby se vase dama dostala domii co nejrychleji. Stésti hraje
dalezitou roli ve hte, ale je velmi obtizné vyhrat bez strategie.
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2.2 Markovsky rozhodovaci proces

Uloha posilovaného uéeni, ktera spliiuje pozadavky Markovské vlastnosti, se nazyva
Markovsky rozhodovaci proces (MDP). JestliZe jsou prostory stavil a akci konecné€, potom je
nazyvana kone¢ny MDP. Kone¢né MDP jsou zvlast¢ dilezité pro teorii posilovaného uceni
[26].

MDP [26] je pojmenovan po ruském matematikovi Andreji Markovovi. Poskytuje
matematicky rdmec pro modelovani rozhodovani v situacich, kdy jsou vysledky zcasti
ndhodné a z¢€asti pod kontrolou uzivatele. MDP se vyuzivaji pro studium mnoha typQ
optimalizacnich problémi feSenych prostiednictvim dynamického programovani a
posilovaného uc¢eni. MDP jsou znamy od 50. let 20. stoleti. Dnes jsou vyuzivany v rtiznych
oblastech véetné robotiky, automatizovaného fizeni, ekonomie a priimyslové vyroby.

Presnéji feCeno MDP je diskrétni, stochasticky a kontrolovany proces. V kazdém casovém
okamziku je proces v urCitém stavu s a uzivatel mize vybrat jakoukoli akci a, ktera je
dostupna ve stavu s. Proces na tuto akci v nédsledujicim ¢asovém okamziku reaguje nahodnym
pfesunutim do nového stavu s’ a dava uzivateli odpovidajici uzitek R,(s,s") [26].
Pravdépodobnost, ze proces vybere s’ jako novy stav, je ovlivhéna vybranou akci.
Pravdépodobnost je urena funkci prechodu stavu P,(s,s"). Takze nasledujici stav s’ zavisi na
soucasném stavu s a na uzivatelové akci a. Dané s a a jsou vSak podminéné zavislé na vSech

predchozich stavech a akcich. Jinymi slovy mé ptfechod stavu MDP Markovskou vlastnost.

MDP jsou rozsitenim Markovskych fetézct’; rozdil je v pridani akci (umoziuji vybér) a
uzitklh (motivace). Pokud by existovala pouze jedna akce, nebo pokud by byla dana
uskutecnitelnd akce stejnd pro vSechny stavy, MDP by se zredukoval na Markovsky fetézec

[26]. MDP je uspotadana Ctvetice (S, 4, P(.,.), R(.,.)), kde [26]:

e Sje kone¢nd mnozina stavu,

e A je konetna mnozina akci (alternativa: 4, je kone¢na mnozina akci dostupnych ve
stavu s),

e P,s,s") je pravdépodobnost pifechodu, ze akce a ve stavu s v Case ¢t povede do stavu s'

vcaser+ 1,

3 PR . . ; . fo s v . S ¥ ;o

Markovsky fetézec je ndhodny proces s diskrétni mnoZzinou stavu, diskrétnim casem a takovy, Ze
pravdépodobnost pe), ze v Case ¢ bude proces ve stavu i, je stochasticky zavisla pouze na stavu v pfedchozim
okamziku, tj. na stavu v Case ¢ — 1.
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Pa(S’S’):Pr{St+1 =S’|St=S'at=a} ()

e R(s,s") je okamzity uzitek (ne ocekavany okamzity uzitek) dosazeny po ptechodu

stavu na s' ze stavu s s pravdépodobnosti ptechodu P,(s,s").

Hlavnim ukolem MDP je najit strategii pro uzivatele, funkci z, kterd specifikuje akci 7(s)
zvolenou uzivatelem ve stavu s. Je tfeba poznamenat, ze je-1i jednou MDP takto zkombinovan
se strategii, je pro kazdy stav urCena akce a vyslednd kombinace se chova jako Markovsky
fetézec [26]. Cilem je vybrat strategii z, kterd bude maximalizovat kumulativni funkci
nahodnych uzitki, typicky o¢ekdvanou diskontovanou sumu za potencialné nekone¢nou dobu

[26]:
Y=o VtRat (St »St+1) (kde a; = n(s/)) (3)

kde y je diskontni faktor spliiujici 0 <y < 1 a typicky se blizi 1. Diky Markovské vlastnosti
muze byt optimalni strategie pro tento specialni problém skutecné zapsana jako funkce pouze
s.

Necht je znama funkce prechodu stavu P a uZitkova funkce R. Cilem je zjistit strategii, ktera
maximalizuje o¢ekavanou diskontovanou hodnotu. Standardni skupina algoritmi pouzivana
pro zjisténi této optimalni strategie vyzaduje uloZeni dvou poli indexovanych stavem: hodnota
V, ktera obsahuje realné hodnoty, a strategie z, kterd uchovava akce. Na konci algoritmu bude
7 obsahovat feSeni a V(s) bude obsahovat diskontovanou sumu uzitkl, které budou (v
pruméru) ziskany provedenim tohoto feSeni ve stavu s [26].

Algoritmus ma nasledujici dva druhy kroku, které jsou opakovany v urcitém potadi pro

vSechny stavy, dokud nedojde k n¢jakym zmeénam [26].
n(s) = argmaxq{R,(s,s") +y Xs Pu(s,s)HV(s)}, 4)

V(s) := R(s) + ¥ Xs' Pr(s)(s, sV (s"), ®)

kde R(s) je zde Rq(s). Pofadi krokli zavisi na varianté algoritmu. Kroky se bud’® mohou
provadét pro vSechny stavy najednou, nebo pro kazdy stav poporadé€, a pro nékteré stavy
Castéji nez pro jiné. Dokud neni néjaky stav permanentné vyloucen z néjakého z krokd,

algoritmus ma Sanci dospét ke spravnému feseni.
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2.3 Zakladni pojmy posilovaného uceni

Kromé¢ agenta a prostfedi lze rozliSit n€kolik zakladnich prvk systému posilovaného
uceni jako je strategie, funkce odmény, hodnotova funkce a ptipadné i model prostiedi.
Strategie [24] definuje zplsob uceni agenta, jak se chovat v daném case. Zhruba feceno,
strategie je mapovani z vnimanych stavii prostiedi k akcim, které maji byt pfijaty v téchto
stavech. To odpovida tomu, co v psychologii byvéa nazyvano soubor pravidel podnétii a reakci
nebo sdruzeni. V nékterych piipadech strategie mize byt jednoducha funkce nebo
vyhledéavaci tabulka, zatimco v jinych mize zahrnovat rozsahly vypocet, jako proces hledani.
Strategie je zdkladem pro agenta posilovaného uceni ve smyslu, Ze sama o sob¢ staci k urceni
chovani. Obecné¢ plati, Ze strategie mohou byt stochastické.

Funkce odmény [24] definuje cil v problému posilovaného uceni. Zhruba feceno, mapuje
kazdy vnimany stav (nebo dvojici stav a akce) prostiedi jako jedno ¢islo, odménu, oznacujici
vnitini vhodnost tohoto stavu. Jedinym cilem agenta posilovaného uceni je maximalizovat
celkovou odménu, kterou obdrzi v dlouhodobém méftitku. Funkce odmény definuje, jaké jsou
dobré¢ a Spatné udalosti pro agenta.

Zatimco funkce odmény oznacuje co je dobré v okamzitém smyslu, hodnotova funkce [24]
urcuje co je dobré v dlouhodobém méftitku. ZjednoduSené feceno, hodnota stavu, je celkova
vySe odmény agenta, kterou miize oCekavat, Ze nahromadi v budoucnosti, po¢inaje timto
stavem. Vzhledem k tomu, ze odmény urcuji okamzitou, vnitini vhodnost stavii prostiedi,
hodnoty oznacuji dlouhodobou vhodnost stavli po zohlednéni stavii, které mohou nasledovat a
odmény dostupné v téchto stavech. Napiiklad stav by mohl vzdy vynaSet nizkou okamzitou
odménu, ale stdle mit vysokou hodnotu, protoze je pravidelné nasledovan dal$imi stavy, které
prinaseji vysoké odmény. Nebo opak muze byt pravdou. V lidské analogii mohou byt odmény
chdpany jako potéSeni (pokud jsou vysoké) a bolest (pokud jsou nizké). Zatimco hodnoty
odpovidaji presn&jsimu a proziravéjSimu tsudku o tom, jak je agent potéSen nebo nespokojen

s tim, Ze jeho prostiedi je v ur¢itém stavu.

2.3.1 Rozhrani agent - prostredi

Problematika posilovaného uceni je zamySlena jako piimocaré vymezeni problému
uceni se ze vzajemného ovlivilovani za ucelem dosazeni cile. U¢ici se a tvlrce rozhodnuti je
nazyvan agent. Véc, se kterou se vzajemné ovliviiuje, zahrnuje vSe mimo agenta a je

nazyvana prostredim. Tyto interakce probihaji neustale. Agent vybira akce a prosttedi reaguje
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na tyto akce tim, Ze predkladd agentovi nové situace. Prostiedi také vyvoldva odmény,
zvlastni ¢iselné hodnoty, které se agent snazi maximalizovat v pritb¢hu Casu [24].

Presnéji feceno, interakce mezi agentem a prostfedim probihaji v kazdé posloupnosti
diskrétnich ¢asovych krokt =0,1,2,3,4 ... V kazdém casovém kroku ¢ agent obdrzi néjaké
vyobrazeni stavu prostiedi S; € S, kde S je soubor moznych stavill, a na tomto zaklad¢ vybira
akce a, € A(S;), kde A(S)) je soubor akci, které jsou k dispozici ve stavu S;. O jeden krok
pozdé&ji, ¢astecné jako duasledek své Cinnosti, agent obdrzi numerickou odménu ) € R a

ocita se v novém stavu Sy [24]. Nasledujici obrazek zobrazuje agenta v interakci s okolim.

= Agent )

S
stav odména akce
, " a,
I I'I,r_ y il
' Prostredi ——

Obrazek 1 - Interakce agenta s prostfedim. Zdroj: [24]

V kazdém kroku, agent provadi mapovani ze stavi k pravdépodobnostem vybéru kazdé
mozné akce. Toto mapovani je nazyvano strategie agenta a je oznacovana r;, kde 7, (s, a) je
pravdépodobnost, Ze a;= a pokud s;= 5. Metody posilovaného uceni stanovuji, jak agent méni
svou strategii v dusledku svych zkuSenosti. Agentiiv cil je maximalizovat celkové mnoZstvi
odmény, které obdrzi v dlouhodobém horizontu [24].

Tato struktura je abstraktni a flexibilni a miZe byt aplikovana na mnoho riiznych problémech
a mnoha riznymi zplsoby. Napiiklad ¢asové kroky nemusi odpovidat pevné stanovenym
intervallim v redlném case, mohou se vztahovat k libovolnym po sobé€ nasledujicim etapam
tvorby rozhodnuti a jednani. Akce mohou byt nizké Grovné fizeni nebo na vysoké urovni
fizeni. Stejn¢ tak stavy mohou piijmout celou fadu forem. Mohou byt kompletné urceny
vjemy nizké Grovné nebo mohou byt vice na vysoké tirovni a abstraktni. Nékteré mohou
vychazet ze vzpominek vjemli z minulosti, nebo dokonce byt vyhradné duSevni nebo
subjektivni. Podobné, nékteré akce mohou byt zcela dusevni nebo vypoctové. Obecné lze fict,
ze akce mohou byt jakdkoli rozhodnuti, které se chce agent naucit provést, a stavy mohou byt

cokoliv, co vi, ze by mohlo byt uzitecné pfi jejich tvorbe [24].
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Obecn¢ pravidlo tika, Ze co nelze zménit libovolné agentem, neni povazovdno za jeho
soucast, a je tedy soucasti jeho prostiedi. Nepiedpoklada se, Ze vSechno v prostiedi je
agentovi neznamé. Napiiklad agent Casto vi docela dost o tom, jak jsou jeho odmény pocitany
jako funkce jeho akci a stavii. Ale vzdy je vypocet odmény povazovan za externi, protoze
definuje ukol, kterému agent Celi, a proto musi byt mimo jeho schopnost libovolné¢ ho ménit.
Ve skutecnosti v nékterych pfipadech agent muze védét vSechno o tom, jak pracuje jeho
prostiedi a stale Celi obtizné tloze posilovaného uceni. Hranice mezi agentem a prostiedim
pfedstavuje omezeni agentovy absolutni kontroly nikoli jeho znalosti. Tato hranice mtlize byt
umisténa na raznych mistech pro rizné ucely. V praxi je hranice urCena jakmile vybere
konkrétni stavy, akce a odmeény, a tim urci specifickou ulohu tvorby rozhodnuti, kterd je
predmétem zajmu [24].

Systém posilované uceni piedstavuje vyznamnou abstrakci problému cilem ftizené¢ho
uceni se ze vzajemného ovliviiovani. Jakykoli problém uceni cilem fizeného chovani muze
byt redukovan na tfi signdly prochazejicimi tam a zpét mezi agentem a jeho prostredi. Jeden
signdl reprezentuje volby provedené agentem (akce), dal§i signdl ptfedstavuji zaklad, na
kterém jsou volby provedené (stavy) a tieti signal definuje agentiv cil (odmény). Tento ramec
nemusi byt dostatecné ucinny k reprezentaci vSech rozhodovacich problémii uceni, ale

ukdazalo se, Ze miiZze byt velmi uZite¢ny a pouZitelny.

2.3.2 Cile a odmény

V posilovaném uceni, je Ucel nebo cil agenta formalizovan z hlediska zvlastniho signéalu
odmeény, ktery pfichazi k agentovi z prostiedi. V kazdém kroku je odména jednoduché ¢islo
r. € R. Neformaln€ je cilem agenta maximalizovat celkovou vySi odmény, kterou obdrzi.
Znamena to maximalizovat nikoli okamzitou odménu, ale tu kumulativni odménu v
dlouhodobém vyhledu [24].

Vyuziti odmény k formalizaci myslenky cile je jednim z nejvyraznéjSich ryst posilovaného
uceni. PrestoZe tento zplisob stanoveni cilii se miiZze zdat na prvni pohled omezujici, v praxi se
ukazal byt flexibilni a Siroce pouzitelny. NejlepSim zplisobem, jak na to nahlizet je zvazit
ptiklady jak by toho mohlo byt vyuZito. Naptiklad pfimét robota naucit se chodit. Vyzkumnici
poskytovali odménu v kazdém kroku imérné k pokroku robota vpted. Pii uceni robota jak
uniknout z bludisté, dokud neunikne je odména casto nulova, az kdyz se mu to podaii tak +1.
Dalsi spolecny postup v tomto uceni je poskytnout odménu -1 v kazdém cCasovém kroku,
u¢inéném pied Gnikem, coZ vybizi agenta k co nejrychlej§imu tniku. Clovék by také mohl

chtit dat robotu negativni odménou, napi. kdyZz narazi do véci. Pro agenta uciciho se hrat
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damu nebo Sachy pfirozenou odménou +1 je vitézstvi, -1 za prohru a 0 pro remizu a pro
vSechny nekoncové pozice [24].

Agent se vzdy uc¢i maximalizovat svlij signdl odmény. Pokud ma byt dosdhnuto cile, musi byt
odmény poskytnuty takovym zplisobem, aby jejich maximalizaci agent dosahl také hlavnich
cili. Je tedy dulezité, aby stanovené odmény skutecné signalizovaly cil. Zejména signal
odmény neni mistem vtisknuti agentovi piedchozi znalosti o tom, jak dosahnout hlavniho cile.
Napriklad Sachy hrajici agent by mél byt odménén jen za skute¢né vitézstvi, a ne za dosazeni
dil¢ich cild, jako jsou soupetovy figurky ¢i ovladnuti stfedu desky. Pokud by byl za dosazeni
téchto dil¢ich cili odménén, potom by mohl najit zplisob, jak jich dosdhnout, aniz by dosahl

skutecného cile [24].

2.3.3 Vynosy

Pokud jde o cil uceni, az dosud nebyl ptfesné¢ definovan. Jak bylo uvedeno, agentiiv cil
je maximalizovat odménu, kterou obdrzi z dlouhodobého hlediska. Pokud posloupnost
odmény obdrzena po ¢asovém kroku 7 je oznacovana ry; , ¥z , i3, ... , F7, potom otazkou je,
jak upftesnit aspekt této posloupnosti, ktery ma byt maximalizovan? Obecné plati, ze je snahou
maximalizovat o¢ekavany vynos R; definovany jako nékteré specifické funkce posloupnosti

odmény. V nejjednodussim ptipadé€ je vynos soucet odmeny [24]:
Ri= rptrmotrust . g, (6)

kde T je konecny casovy krok. Tento pfistup méa smysl v aplikacich, ve kterych je pfirozena
predstava o kone¢ném kroku. To znamend, Ze se interakce agenta s okolim pfirozené rozlozi
na pod posloupnosti, které se nazyvaji epizody (jako jsou jednotlivé mezihry hry, cesty
bludi$tém atd.). Kazdéa epizoda konc¢i ve zvlastnim stavu nazvaném koncovy stav, po kterém
nasleduje obnoveni do standardniho pocate¢niho stavu nebo do vzorku ze standardniho
rozdéleni po&ateénich stavii. Ukoly s epizodami tohoto typu se nazyvaji epizodické wilohy. V
epizodické uloze je n€kdy potteba rozlisit soubor vSech nekoncovych stavii S z mnoziny
véech stavii plus koncovy stav, ozna¢ovany S* [24].

Na druhou stranu se v mnoha pfipadech interakce agenta s okolim nerozlozi pfirozen¢ do
identifikovatelnych epizod, ale pokracuje nepfetrzit¢ bez omezeni. Nazyvame je tak
pokracujici ulohy. Formulace vynosu je problematicka pro pokracujici ulohy, protoze
kone¢ny casovy krok by mél byt 7= o a vynos by mohl byt snadno sdm o sob& nekonec¢ny.
Dalsi pojem, ktery je tieba zavést, je diskontovani. Podle tohoto pfistupu, se agent pokusi

vybrat akce tak, aby soucet diskontovanych odmeén, které obdrzi v budoucim prubéhu, byl
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maximalizovan. Zejména si zvoli akce a; k maximalizaci ofekavaného diskontovaného

vynosu [24]:
Rt=’”t+1+}”’t+2+)’2”t+3 +o = o v" Tt+k+1, (7
kde y je parametr, 0 < y < 1, nazvany diskontni faktor.

Diskontni faktor urcuje souc¢asnou hodnotu budouci odmény: odména obdrzena po k ¢asovych
krocich v budoucnu stoji jen y*~1 nasobek hodnoty, kterou by méla, pokud by byla obdrzena
okamzité¢. Pokud y < 1, nekonecny soucet ma konecnou hodnotu po dobu, kdy bude
posloupnost odmény {r;} omezend. Pokud y = 0, agent je kratkozraky v tom, Ze se snazi
maximalizovat okamzité odmény. Jeho cil v tomto pfipadé je naucit se, jak si vybrat a,, aby se
maximalizovala jen r,; . Jestlize kazdd z agentovych akci co nastane, ma vliv pouze na
bezprostifedni odménu, a ne budouci odmény, potom by je mohl kratkozraky agent
maximalizovat oddélené¢ maximalizovanim kazdé okamzit¢é odmény. Ale obecné
maximalizace okamzit¢ odménu muze snizit pfistup k budouci odméné, takze vynos muize byt
ve skutecnosti sniZzen. Jak se y blizi k 1, cil bere budouci odmény v uvahu silngji a agent se

stava vice proziravy [24].

2.3.4 Hodnotové funkce

Témeét vSechny algoritmy posilovaného uceni jsou zaloZeny na odhadu hodnotovych funkci -
funkei stavil (nebo dvojic stav akce), které odhaduji, jak je dobré pro agenta byt v daném
stavu (nebo jak je dobré provést urcitou akci v daném stavu). Pojem "jak dobré" je definovan
z hlediska budoucich odmén, které 1ze oc¢ekavat nebo pro upfesnéni, z hlediska ocekavaného
vynosu. Odmény, které agent miZe ocCekavat, Ze obdrzi, v budoucnu zavisi na pfijatych
akcich. V disledku tohoto jsou hodnotové funkce definovany s ohledem na konkrétni
strategie. Neformaln¢ je hodnota stavu s v rdmci strategie 7 oznacena jako ocekdvany vynos

V"(s) pfi zahajeni s a poté nasledujici 7. Pro MDP lze definovat V"(s) formalné jako [24]:

V(s) = Ex{R; | s = 5} = Ex {Z5=0V* Teans | 50 =5}, (8)

kde E,{} oznacuje ocekavanou hodnotu za predpokladu, Ze agent nasleduje strategii z, a ¢ je
libovolny ¢asovy krok. Hodnota koncového stavu, pokud existuje, je vzdy nulova. V" se
nazyva funkce stavové hodnoty pro strategii 7 [24]. Obdobné se definuje hodnota piijaté akce
a ve stavu s v ramci strategie 7, oznacenou Q"(s,a), jako oéekavany vynos zacinajicim v s,

pfijetim akce a, a poté nasledovanim strategie z [24]:
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O'(s,a) = Ex{R, | si=8a=a}=E; {Ti=oV" 7"t+k+1| Si=8,a=aj, ©)

kde Q" je funkce ak¢ni hodnoty pro strategii 7. Hodnotové funkce V™ a Q" lIze odhadnout ze
zkusenosti. Napiiklad, pokud agent nasleduje strategii 7 a udrzuje pramér aktualnich vynost
(pro kazdy dosazeny stav), které¢ nésledovaly po tomto stavu, pak primér bude konvergovat
ke stavové hodnoté V"(s). Pokud samostatné priméry jsou uchovavany pro kazdou akci
pfijatou ve stavu, pak tyto priméry budou podobné konvergovat k akénim hodnotam Q"(s,a).
Nazyvaji se metody odhadu typu Monte Carlo metod, protoze zahrnuji primeérovani ptes
mnoho nahodnych vzorkii skuteénych vynost. Tyto druhy metod jsou uvedeny v dalsi
kapitole. Pokud existuje velmi mnoho stavii, pak nemusi byt praktické zachovavat oddélené
praméry jednotlivé pro kazdy stav. Misto toho by musel agent udrzovat V" a Q" jako
parametrické funkce a nastavit parametry, aby lépe odpovidaly pozorovanym vynostim. Toto
muze také produkovat piesné odhady, ackoli hodné¢ =zalezi na povaze aproximatoru

parametrické funkce [24].

2.3.5 Optimalni hodnotové funkce
Resenim uloh posilovaného uéeni se rozumi nalezeni strategie, ktera dosahuje velkou odménu

v dlouhodobém horizontu. Pro koneéné MDP, lze piesné definovat optimalni strategii
nasledujicim zptisobem. Hodnotové funkce definuji ¢astecné uspoiadéani ve strategiich [24].
Strategie 7 je definovana, Ze ma byt lepSi neZ nebo rovna strategii 7', pokud jeho
ocekavany vynos je vétsi nebo stejny s tou v 7" pro vSechny stavy. Jinymi slovy 7 > #’, prave
tehdy, kdyz V"(s) = V" '(s) pro vSechny s € S. Existuje vzdy alespoii jedna strategii, ktera je
lepsi nebo je rovna vSem ostatnim strategiim. Toto je optimalni strategie. Ackoli muze
existovat vice nez jedna, vSechny optimalni strategie se oznacuji z*. Sdileji stejnou funkci
stavové hodnoty, tzv. optimalni funkci stavové hodnoty, oznacenou V* a definovanou [24]:

Vis)= ™IEVT(s), (10)

pro vSechny s € S. Optimdlni strategie také sdileji stejnou optimdlni funkci akéni hodnoty,

oznacenou Q*, a definovanou jako [24]:

0'(s,a) = ™ Q7(s,a), (11)

pro vSechny s € S'a a € A(s). Pro dvojici stav a akce (s, @) davé tato funkce ocekavany vynos
pro piijeti akce a ve stavu s, a poté nasledujici optimalni strategii. Lze tedy zapsat Q* pomoci

V" nasledovné [24]:
Q*(s,a) = E{reer + vV (St41) | si=s,a=a} (12)
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2.4 Elementarni metody reSeni

V této casti prace jsou popsany zakladni skupiny metod pro feSeni problému
posilovaného uceni: dynamické programovani, Monte Carlo metody, Temporal Difference

uceni a genetické posilované uceni.

2.4.1 Dynamické programovani

Termin dynamické programovéani (DP) odkazuje na soubor algoritmd, které lze pouzit pro
vypocCet optimalnich strategii danych dokonalym modelem prostfedi oznaovany jako
Markovsky proces rozhodovani (MDP). Klasické DP algoritmy jsou omezené pouzitelné¢ v
posilovaném uceni z divodu jejich predpokladu dokonalého modelu a vzhledem k jejich
velké vypocetni naro€nosti. Jsou ale stale dilezité teoreticky. DP poskytuje nezbytny zaklad
pro pochopeni uvedenych metod. Pocinaje touto kapitolou se predpoklada, Ze prostiedi je
kone¢ny MDP. To znamend, Ze jeho mnoziny stavil a akci, S a 4, pro s € S jsou konec¢né, a ze

jeho dynamika je dana souborem ptechodovych pravdépodobnosti [24]:
Pg= Pr{5t+1 =S’|St =Sa = a}, (13)
a pfedpokladané okamzité¢ odmeény [24]:
Ry = E{rt+1| At = Q,S¢ = S,St41 = S'}’ (14)

pro viechny s € S, a € A(s),as €S (kde S* je S zvySeny o koneény stav, pokud je problém
epizodicky). Kli¢ovou myslenkou DP a posilovaného uceni obecné, je pouziti hodnotovych
funkci k uspotfadani a struktufe hledani dobrych strategii. Lze tak snadno ziskat optimalni
strategie, jakmile jsou nalezeny optimalni hodnotové funkce V' a Q*, které splnuji

Bellmanovu rovnici optimality [24]:

V*(S) _ maxE

a {re1 + ¥V (See1) | S¢ =s,a; = a}

max P
= S P[RS+ YV (5] (15)

Q*(S:a) = E {rp + VnéquQ*(Stﬂ'a,) | St =s,a; = a}
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= ZS' Psas' [R;ls' + )/TY;C}XQ*(S" a,)]l (16)

pro viechny s € S, a € A(s) a s" € S'. DP algoritmy jsou ziskané oto¢enim Bellmanovych
rovnic, jako jsou tyto do pfifazeni, to znamena do aktualizace pravidel pro zlepSeni
aproximace pozadovanych hodnot funkci. Hodnoceni strategie odkazuje na iterativni vypocet
hodnotovych funkci pro danou strategii. ZlepSeni strategie se odkazuje na vypocet zlepsené
strategie dané hodnotou funkci pro tuto strategii. Klasické metody DP pracuji v cestach pies
stavovou mnozinu, provadéjici uplnou zalohovaci operaci v kazdém stavu. Kazda zaloha
aktualizuje hodnotu jednoho stavu na zéklad€ hodnot ze vSech moznych naslednych stavi a
jejich pravdépodobnosti vyskytu. PIné zalohy jsou tzce spojeny s Bellmanovou rovnici tak,
Ze jsou trochu vice nez tyto rovnice zménény pro piifazeni. Kdyz zalohy jiz nevyusti v zadné
zmény hodnoty, konvergenci jsou ziskané hodnoty, které spliiuji odpovidajici Bellmanovu
rovnici [24].

Stejné tak jako existuji Gty zékladni hodnotové funkce (V7,7 ,0" a 0", existuji Ctyfi
Bellmanovy odpovidajici rovnice a Ctyfi odpovidajici plné zalohy. Intuitivni pohled na
¢innost zaloh je dan zalohovacimi diagramy.

DP metody, stejné jako témét vSechny metody posilovaného u€eni, mohou byt chapany jako
vieobecné iterace strategie GPI* (Generalized Policy Iteration). GPI je obecna predstava dvou
interagujicich procesti tocicich se kolem piiblizné strategie a pfiblizné hodnotové funkce.
Jeden proces bere strategii jako dan¢ a vykonava né€jakou formu hodnoceni strategie, zménou
hodnotové funkce, aby se vice podobaly skute¢né hodnotové funkci pro strategii. Dalsi proces
zastava hodnotou funkci jako danou a vykonava néjakou formu strategie zlepSeni, zménou
strategie ke zlepSeni, za predpokladu, Ze hodnotova funkce je jeho hodnotou funkci. Ackoliv
kazdy proces méni zaklad pro dalsi, celkové spolu spolupracuji pro nalezeni spole¢ného
feSeni, strategie a hodnotové funkce, které jsou nezménéné zddnym procesem, a proto jsou
optimalni [24].VSechny DP metody aktualizuji odhady hodnot stavli na zékladé¢ odhadi

hodnot néstupnickych stavli. To znamena, zZe aktualizuji odhady na zaklad¢ jinych odhadt.

* P iteraci strategie je prvni krok proveden jednou a druhy krok je opakovan, dokud nekonverguje. Poté je
znovu jednou proveden prvni krok a tak stidle dokola. Misto toho, aby byl druhy krok opakovéan, dokud
nekonverguje, mél by byt problém formulovan a feSen jako mnozina linearnich rovnic. Tato varianta ma vyhodu,
ze zde existuje kone¢nd podminka ukonceni: algoritmus je dokoncen, pokud se pole @ nezméni ve sméru
pusobeni prvniho kroku na vSechny stavy.
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Tato obecnd podstata je nazyvana jako bootstrapping. Mnoho metod posilovaného uceni
provadi bootstrapping, a to i téch, které je nevyzaduji, jako DP metody vyzaduji, Gplny a
ptesny model prostiedi. V dalsi kapitole jsou predstaveny metody posilovaného uceni, které
nevyzaduji model a ani neprovadéji bootstrapping. Tyto klicové funkce a vlastnosti jsou

oddé¢litelné, ptesto mohou byt smiSené v zajimavych kombinacich.

2.4.2 Monte Carlo metody

Monte Carlo metody vyzaduji pouze zkusSenost v podobé vzorku sekvence stavl, akci a
odmén z on-line nebo simulované interakce s prostiedim. Uceni se z on-line zkuSenosti
je pozoruhodné, protoze nevyzaduje piedchozi znalost dynamik prostfedi, pfesto mize stale
jesté dosdhnout optimalniho chovani. Uceni se ze simulované zkuSenosti je také silné. I kdyz
je model vyzadovan, potfebujete pouze generovat vzorek prechodii ne kompletni rozdéleni
pravdépodobnosti vSech moznych piechodl, ktery je vyzadovan metodami dynamického
programovani. V mnoha ptipadech je snadné vytvaret zkuSenosti vzorku podle pozadované
pravdépodobnosti rozdéleni, ale nemozné ziskat rozdéleni v explicitni formé [24].

Monte Carlo metody jsou zplsoby feSeni problému posilovaného uceni na zakladé
primérovani vzorku vynosi. Pro zajisténi, ze jsou dobie definované vynosy dostupné, se
definuji metody Monte Carlo pouze pro epizodické ukoly. To znamend, Ze se predpoklada
zkuSenost rozdélend na epizody, a ze vSechny epizody posléze skonci bez ohledu na to, jaké
akce jsou vybrany. Pouze pti dokonceni epizody jsou odhady hodnot a strategii zménény [24].
prenaseji od DP k pfipadu Monte Carlo. Nejen, ze pocitaji stejné hodnotové funkce, ale
interaguji k dosazeni optimality v podstaté stejnym zplisobem. Stejné jako v kapitole DP, je
uvazovana prvni strategie hodnoceni, vypocet V" a Q" za pevnou libovolnou strategii z, pak
strategie zlepSeni, a kone¢n¢ vSeobecna iterace strategie. Kazda z téchto myslenek prevzatd z
DP je rozsifena pro Monte Carlo piipad, ve kterém je dostupny pouze vzorek zkuSenosti [24].
Monte Carlo metody se u¢i hodnotové funkce a optimalni strategie ze
zkuSenosti ve form¢ vzorkovych epizod. To jim davd minimélné tfi druhy vyhod oproti
DP metodam [24]. Za prvé, mohou byt pouzity pro uceni optimalniho chovani piimo z
interakce s prostfedim, bez modelu dynamik prostfedi. Za druhé, mohou byt pouZzity k
simulaci nebo vzorkovym modellim. Za tfeti, je snadné a efektivni zaméfit se na Monte Carlo
metody v malé podmnozin¢ stavl. Oblast zvlastniho zajmu je mozné ptesné ohodnotit, aniz

by to bylo na ukor ptfesného hodnoceni zbytku stavové mnoziny. Dalsi vyhodou metod Monte
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Carlo je, ze mohou byt méné¢ poSkozené narusenim Markovské vlastnosti. Je to proto, ze
neaktualizuji svou hodnotu odhadii na zéklad¢é hodnoty odhadti nastupnickych stavi.

Pti navrhovani Monte Carlo metod, je sledovano celkové schéma vSeobecné iterace strategie
(GPI). GPI zahrnuje interagujici procesy strategie hodnoceni a strategie zlepSovani. Monte
Carlo metody poskytuji alternativni strategii hodnoceni procesu. SpiSe nez pouziti modelu pro
vypocet hodnoty kazdého stavu, jednoduSe primeéruji mnoho vynosi zaCinajicich ve stavu.
Protoze stavova hodnota je ofekavany vynos, mize se tento pramér stat dobrou aproximaci
hodnoty. Monte Carlo metody kombinuji strategii hodnoceni a strategii zlepSeni krokii na
zéklad¢ postupnych epizod, a mohou byt takto prirGstkove realizovany na zakladé postupnych

epizod [24].

2.4.3 Temporal Difference uceni

Ustiedni a novou myslenkou v posilovaném uéeni je nepochybné Temporal Difference (TD)
uc¢eni. TD uceni je kombinaci Monte Carlo mySlenek a dynamického programovani. TD
metody se mohou ucit pfimo ze surové zkusenosti bez modelu dynamiky prostiedi stejné jako
Monte Carlo metody. DP i TD metody aktualizuji odhady zalozené z c¢éasti na jinych
naucenych odhadech, bez ¢ekani na kone¢ny vysledek. Vztah mezi TD, DP a Monte Carlo
metodami je stale se opakujicim tématem v teorii posilovaného uceni. Tyto mySlenky a
metody vzdjemné se prolinajici 1ze mezi sebou kombinovat mnoha zptsoby [24]. TD metody
se uci své odhady Caste¢né na zakladé jinych odhadi. U¢i se odhadovat z odhadt a jsou tedy
metody provadéjici bootstrapping. Je ziejmé, ze TD metody maji vyhodu oproti metodam DP
v tom, Ze nevyzaduji model prostiedi, jeho odmény a rozdéleni pravdépodobnosti
nasledujiciho stavu. Dalsi zfetelnou vyhodou metod TD pfed metodami Monte Carlo je
skutecnost, ze jsou pfirozené¢ provadény on-line, plné piirGstkovym zplisobem. U Monte
Carlo metod je nutné pockat az do konce epizody, protoze jediné pak je zndmy vynos,
zatimco u metod TD staci ¢ekat pouze jeden Casovy krok.

Pro kazdou fixni strategii algoritmu TD je prokazana konvergence k V", v priméru pro
konstantni velikost kroku parametru, pokud je dostatecné maly a s pravdépodobnosti 1, pokud
se velikost kroku parametru snizuje podle obvyklych stochastickych aproximacnich
podminek. TD metody jsou alternativnim feSenim problému predikce Monte Carlo metod. V
obou piipadech je rozSifeni na kontrolni problém proveden prostfednictvim mySlenky
vSeobecné iterace strategie (GPI). Jeden ze dvou procesti tvoficich GPI tidi strategii
hodnotové funkci, aby presné¢ piedpovidala vynosy pro soucasnou strategii; toto je predikéni

problém. Jiny proces fidi strategii zaméfenou na lokdlni zlepSeni vzhledem k aktualni
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hodnotové funkci. KdyZ je prvni proces zaloZen na zkusenosti, vznikd komplikace tykajici se
zachovani dostatecného zkouméni. TD metody lze rozd¢lit podle toho, zda se zabyvaji touto
komplikaci uzitim pfistupu on-strategie nebo off-strategie. Sarsa a actor-critic metody (viz
obr. 2) jsou metody on-strategie a Q-u¢eni’ a R-uceni jsou metody off-strategie. Q-uceni se
nestara o aktudlni strategii a agent funguje dobie i s nahodnou strategii. Naopak Sarsa je
realistiCtéjsi, protoze se u¢i Q-funkci na zaklad¢ toho, co se skutecné stalo a ne co by se

mohlo stat [24].

strategie —

kritik /
chyba |

, hodnotova I
———f— L
stay funkce akce

PR

odmeéna

prostiredi

Obrazek 2 - Architektura actor-critic. Zdroj: [24]

2.4.4 Fuzzy systémy adaptované genetickymi algoritmy a symbiotickou
evoluci

Genetické algoritmy (GA) patii do tfidy evolucnich algoritmil, které mimo né zahrnuji také
evoluéni programovani, evolucni strategii a genetické programovani. Jsou to vyhledavaci
algoritmy zaloZené na mechanismu piirozeného vybéru a principech genetiky. Jejich velkou
vyhodou je pomérna jednoduchost. Ideovym vzorem pro genetické algoritmy byly principy
vyvoje, které se uplatiluji v pfirod€. Zde existuji populace jednotlivych zivociSnych druht,
sloZzenych z jedinc rGznych vlastnosti. Tyto vlastnosti jsou prvotné zakddovany v jejich
genech, které tvoii vétsi celky, chromozomy. Pii kiiZeni vznikaji novi jedinci, ktefi maji

zpravidla ndhodné¢ ¢ast geni od jednoho rodiCe a Cast gend od rodice

* Q-ugeni je metoda posilovaného uceni zalozena na uzitkové funkci pro néjakou akci, kterd dava ocekavany
uzitek provedenim dané akce v daném stavu a pro pevné dané strategie. Jednou ze silnych stranek Q-uceni je
schopnost porovnat oéekdvany uzitek z dostupnych akci bez nutnosti znalosti modelu prosttedi. Varianta tzv.
zpozdéné Q-uceni dosahuje mnohem lepsich vysledkl, a tim se ukazuje jako vhodné uceni pro Markovské
rozhodovaci procesy.
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druhého. Piitom ve zvlast' vyjimecném piipadé¢ mize dojit k ndhodné zméné nékterého
genu v chromozomu, tzv. mutaci, kterd mtize byt pro dalsi vyvoj druhu pfizniva nebo
ne. Podle svych vlastnosti md kazdy z potomkd vétsi nebo mensi schopnost obstat v
pfirozeném vybéru a vytvofit dal§i generaci. Proces vybéru se stale opakuje av jeho
prabéhu se zlepsuji genetické vlastnosti daného druhu. Tak probihala cela evoluce v ptirode¢.
V teorii umé¢lé inteligence je geneticky algoritmus proces postupného vylepSovani populace
jedincti opakovanou aplikaci genetickych operatori, ktery vede k evoluci takovych jedinct,
kteti 1épe vyhovuji stanovenym podminkdm nez jedinci, ze kterych vznikli. Proces
konverguje k situaci, kdy je populace tvofena jen t€émi nejlepsimi jedinci [ 14].

Na rozdil od obecného evolu¢niho algoritmu GA, ktery pracuje se seznamem plnych feSeni
problémi (Pittsbursky pristup), symbioticka evoluce predpoklada, ze kazdy jednotlivec v
populaci predstavuje pouze ¢asteCné feSeni. Kompletni feSeni je vytvofeno zkombinovanim
nékolika jednotlivet. V obecnych GA, je jednotlivec odpovédny za celkovou vhodnost.
V symbiotické evoluci, vhodnost jednotlivce (Sasteéné feeni) zalezi na ostatnich. Céstetna
feSeni mohou byt charakterizovéana jako specializace. Vlastnost specializace se snazi udrzovat
ruznorodost v hledani, coz zabranuje konvergenci populace. Symbioticka evoluce se zda byt
rychlej$Sim a ucinnéj$Sim vyhleddvacim schématem pro problémy posilovaného uceni nez
pfistupy pouZzivajici obecnou evoluci [14].

V této kapitole je ptedstaveno podrobné provedeni genetického algoritmu posilovaného uceni.
Stejné jako tradi¢ni GA, se tento algoritmus sklada ze tfi hlavnich operatorti: reprodukce,
kfiZzeni a mutace. Pfed vysvétlenim téchto tii genetickych operatorti, je popsana problematika
koédovani, inicializace a vhodnosti pfifazeni. Kdédovani se tykéd zptsobu, jakym jsou funkce
pfislusnosti a fuzzy pravidla fuzzy systému reprezentovany jako chromozémy vhodné pro
symbiotickou evoluci. Inicializace je spravné pfifazeni ucicich konstant pfed vstupem do
evoluéniho procesu. Vhodnost piifazeni dava sprdvnou fitness hodnotu kazdému fuzzy
pravidlu béhem evolu¢niho procesu. Cely algoritmus genetického posilovaného uceni je

popsan krok za krokem niZe.

2.4.4.1 Kodovadni, inicializace a vhodnost prirazeni

Koédovéni fuzzy pravidla v chromozému je zobrazeno na nasledujicim obr. 3. Gaussova
funkce pfislusnosti je zde pouzivdna s proménnymi m a o reprezentujicimi stfed a Sitku
funkce pfislusnosti. Konsekvent fuzzy pravidla je reprezentovan konstantou (jedna se tedy o

systém typu Takagi-Sugeno-Kang (TSK) nultého tadu), tj. pravidlo mé obecny tvar [14]:
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IF x;je u(mq,ay) AND x;je u(m,,a,) AND

... AND x;je u(m;,0;) THENy je w, (17)

kde w(m;, ;) ptredstavuje Gaussovu funkci ptislusnosti se stiedem m; a Sitkou o;.

proménna 1 proménna 2 proménna j

|m1|0'1 mzlo'z ...... my|o; | w

Obrazek 3 - Kédovani v konsekventu fuzzy pravidla s jednoprvkovou mnoZinou v chromozomu pomoci symbiotické
evoluce. Zdroj: [14]

Obr. 4 oznaduje TSK typ fuzzy pravidla®, jehoz konsekventni &st je linearni kombinaci

vstupnich proménnych a konstantni hodnoty, tj. pravidlo mé formu [14]:

IF x;je u(my,ay) AND x;je u(my, a,) AND

... AND x;je pu(mj,0;) THENY = wy + wyxy + -+ wjx;. (18)

pravidlo 1

m | Gy | m | Oy eees m, | 0; | w | w W,

pravidlo N.

m |Gy |m |0 ... mi o, 10 |w| 0

Obrazek 4 - Kédovani TSK typu fuzzy pravidla v chromozomu pomoci symbiotické evoluce. Zdroj: [14]

% Takagi-Sugeno-Kang (TSK) pravidlo se ¢asto vyuziva v fizeni. Konsekventni &ast tohoto pravidla je funkci
vstupu, zpravidla linearni. TSK pravidlo ma vyhodu pfed konvencénimi fuzzy pravidly diky jednodussim
vypoctim.
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Gaussova funkce piislusnosti je dana vztahem [14]:

20;

t,i(x) = exp (— (Ci_? ) (19)

kde ¢, je stied a o; itka i-té fuzzy mnoziny 4" .

Gaussovyv funkce n¥isluSnosti

Obrazek 5 - Gaussova funkce p¥islusnosti. Zdroj: [14]

Inicializace. Jedinci tvotici pocateni populaci Py by méli byt nejprve generovani nahodné.
Velikost populace zavisi na slozitosti problému. Kromé velikosti populace, je tfeba upfesnit
nékteré dalSi parametry. Jednd se o pocet fuzzy systému N, které maji byt vytvoieny a
ohodnoceny za generaci. Pocet fuzzy pravidel N,, které tvoti fuzzy systém a pravdépodobnost

mutace P, [14].

Vhodnost prirazeni. Jak jiz bylo feeno pro symbiotické evoluce, fitness hodnota pravidla
(jednotlivce), je vypoctena sectenim fitness hodnot vSech moznych kombinaci tohoto pravidla
se vSemi dalS§imi N, - 1 nahodné vybranymi pravidly, a poté vydélenim celkovym poctem

kombinaci. Podrobny postup pro pfifazeni fitness hodnoty je popsan nasledovné [14]:

Krok 1) Ndhodné zvol N, fuzzy pravidel z populace P; pravidel, a vytvor z téchto N, pravidel
fuzzy systém.

Krok 2) Ohodnot’ provedeni kombinovaného fuzzy systému pro ziskani fitness hodnoty.

Krok 3) Rozdé¢l fitness hodnotu podle &, a nahromad’ rozdélenou fitness hodnotu do fitness
zaznamu N, vybranych pravidel s jejich fitness zdznamy nastavenymi na poc¢atku na nulu.
Krok 4) Opakuj Ny krat vySe uvedeny postup dokud kazdé pravidlo nebude zvoleno

dostatecné krat a zaznamenej pocet fuzzy systémd, ve kterych se kazdy jednotlivec podili.
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Krok 5) Rozd¢l kumulovanou fitness hodnotu kazdého jednotlivee podle poctu, kolikrat byl

vybran.

Primérna fitness hodnota piedstavuje provedeni pravidla. Pro TSK typ fuzzy pravidla, po
vypoctu primérné fitness hodnoty kazdého pravidla, je tato hodnota je dale délend K+
poctem parametriit v pravidle, kde K je konstanta, takze pravidlu s méné parametry je
ptifazena vyssi fitness hodnota. Timto zptisobem, jsou vybrany pouze vyznamné vyrazy a
pouzity v konsekventu TSK typu fuzzy pravidla. V této kapitole, je sila fuzzy pravidla
vypoctena provedenim nasledujicich AND operaci na pravdivych hodnotach kazdé proménné

k jeho odpovidajicim fuzzy mnozindm [14]:

_ jo (-my?
= exp |-yl Gm] 0)
L
vystup fuzzy systému je vypocitan [14]:
N
% Z ._r .y .
— lYVlr l.l, @)

kde y; je fidici akce doporucena i-tym pravidlem.

v 7v

2.4.4.2 Reprodukce, krizeni a mutace

Reprodukce [14] je proces, ve kterém jsou jednotlivé fetézce kopirovany podle jejich fitness
hodnoty. Pfed provedenim procesu je populace nejprve tiidéna podle fitness hodnoty kazdého
jednotlivce. Horni polovina nejlepSich provedeni jednotlivel v populaci postoupi do pfisti
generace. Zbyvajici polovina bude vygenerovana provedenim operace kiizeni na jednotlivcich
v horni poloving generace predchudct.

Reprodukce tidi vyhledavani smérem k nejlepSim existujicim jednotlivciim, ale nevytvari
zadné nové jedince. Nové jednotlivci jsou vytvoreny piedevsim operaci k7iZzeni. Aby bylo
mozné vybrat jednotlivce pro kiizeni, vybér se provadi na horni poloviné nejlepSich provedeni

jednotlivei. Pti vybéru dvou nebo vice jednotlivet v horni poloviné populace jsou vybrany
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nahodné, a jejich fitness hodnoty jsou porovnany. Jedinec s nejvyssi fitness hodnotou je
vybran jako jeden z piedchidcti. Dalsi predchiidce je vybrany stejnym zplisobem. Potomci
jsou vytvoieni provedenim kiizeni na vybrané predchidce. Nékteré z bézné pouzivanych
technik kfizeni jsou jedno bodové kiizeni, dvou bodové kiizeni, vicendsobné bodové kiizeni,
kfizeni ndhodnou vyménou a rovnomérné kiizeni. V tomto piipadé, je pouzito jedno bodové
kiizeni [14]. Na obr. 6 jsou novy jedinci vytvofeni vymeénou konsekventnich ¢asti matetskych
pravidel. Po operaci, budou jedinci s nizkou vykonnosti nahrazeni nové produkovanymi

potomky.

1 1
| O | M | T | e mj O'J. L

i 2:: _:::2_::: 1 .:::'.' _.::" .:::' i £
myp gy -...m.z_é-.?z.. t Aty

lo}| il milof|mi|ci]

Obrazek 6 - Operace kFiZeni pravidel (jednotlivcii) v konsekventni ¢asti pravidla. Zdroj: [14]

Mutace je operator, kdy je alela’ genu ndhodné zménéna. S mutaci, mohou byt zavedeny nové
genetické materidly do populace. Mutace by méla byt pouzita Setrné, protoZe je to ndhodny
vyhleddvani operator, jinak s vysokou mirou mutace, se algoritmus stane trochu vic nez jen

nahodné vyhledavani, proto se uziva pravdépodobnost mutace P,,=0.01.

Tento vySe uvedeny proces je provadén opakované, a je ukoncen, jakmile je dosaZeno predem
stanoveného stavu. Blokové schéma navrhu metody SEFC (Symbiotic Evolution based Fuzzy

Controller)® je zndzornéno na nasledujicim obr. 7.

7 Alela je konkrétni forma genu. Existuji vétsinou riizné formy, zodpovédné za riizné projevy téhoz genu. V
ramci 1 organismu jsou 2 alely pro 1 gen.
¥ Geneticky algoritmus posilovaného uceni pro navrh fuzzy systému na zaklad¢ symbiotické evoluce.
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Je nalezen aspéiny
regulator?
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Reprodukce

l

KfFiZenia mutace

v

Obrazek 7 - Blokové schéma navrhované metody konstrukce SEFC. Zdroj: [14]

Novy geneticky algoritmus posilované¢ho uceni, tzv. ndvrh SEFC metody, byl navrZen pro
tvorbu fuzzy regulatoru ve [14]. Ve srovnéni s tradicnimi GA zaloZenymi na fuzzy metodé
navrhu regulatoru, navrhovand metoda SEFC vyzaduje méné pokust a méné procesorového
¢asu. Vstupni prostor SEFC je rozdélen flexibilnim zptisobem. Pravidla pouzivana v SEFC

mohou byt n€kolika typl, napt. TSK typ fuzzy pravidla.

2.5 Dil¢i zaver

Kazda tfida uvedenych metod ma své silné a slabé stranky. Metody dynamického
programovani jsou dobfe vyvinuté matematicky, ale vyzaduji komplexni a pfesny model
prostiedi. Monte Carlo metody nevyzaduji model a jsou koncepcné jednoduché, ale nejsou
vhodné pro pfirGistkové pocitani krok za krokem. Temporal Difference metody nevyZzaduji
zadny model a jsou zcela pfirGstkové, ale jsou slozitéj$i k analyzovani. A posledni
predstavenou metodou je efektivni geneticky algoritmus posilovaného ueni pro navrh fuzzy
systému na zéklad¢ symbiotické evoluce. Metody se také 1isi v n¢kolika smérech s ohledem

na jejich uc¢innosti a rychlosti konvergence.
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3 Predzpracovani financni ¢asové rady

Tato kapitola je vénovéna predzpracovani finanéni ¢asové fady pomoci indikatorti technické
analyzy a jeji ptipravé pro predikci akciovych kurzii. Pro spravné feseni zadaného tkolu bylo
zapotiebi ziskat vhodna data, tedy data dostateCna v poctu a kvalité. Pro praci byl jako ¢asova
fada zvolen vyvoj indexu Nasdaq Composite od zacatku roku 2007 do konce roku 2010

uvadény v bodovych hodnotach v pracovnich dnech [18].

3.1 Zdrojova data

Jako vstupni data byla pouzita financ¢ni Casovd fada o délce 4 roky obsahujici hodnoty
akciového indexu Nasdaq Composite (symbol IXIC) za pracovni dny — viz graf 1. Tento
index se stal viibec nejsledovanéjsim diky svému Sirokému zabéru meéticimu vyvoj vSech
akcii obchodovanych na The Nasdaq Stock Market, a to jak americkych, tak i neamerickych.
Jeho komponenty je v soucasné dobé pies tii tisice akciovych titulti. Jde tedy o index
souhrnny. Byl zaveden roku 1971 kratce po vzniku Nasdaqu. PiestoZe je podobné jako cely
Nasdaq zaméten predevSim na technologické akcie, obsahuje také akcie spolecnosti z odvétvi
finan¢niho a spotfebniho primyslu, biotechnologii i akcie primyslovych podnikii. Vyhodou
indexu Nasdaq Composite je velky pocet akcii, nevyhodou je vyS§i zaméfeni na
technologicky sektor. I pfesto predstavuje tento index vice nez jen vzorek technologického
odvétvi.

Nasdaq Composite je vazeny index - vahou jednotlivych komponentl je pfitom jejich trzni
kapitalizace, tedy soucin kurzu akcie a celkového poctu vydanych akcii. To v praxi znamena,
ze dany titul ovlivni vyvoj celého tohoto indexu jen takovou vahou, jakou mé v celkové trzni
kapitalizaci trhu Nasdagq.

Pocatecni hodnota indexu byla v roce 1971 stanovena na 100 bodt, v bfeznu 2000 dosahl
index rekordu 5048 bodt, v srpnu 2002 prudce poklesl pod 1300 bodt. Na zacatku roku 2007
dosahl index hodnoty 2423 a na konci roku 2010 hodnoty 2642. Zhodnoceni za sledované
obdobi 2007 az 2010 je tedy kolem 9 %.

Mimo index Nasdaq Composite je jesté¢ uzivan index Nasdaq 100, ktery v sob& zahrnuje 100

nejobchodovangjsich titultl na Nasdaqu. Na tento index jsou vazany mnoh¢ derivaty.
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Vyvoj ceny indexu Nasdaq composite
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Graf 1 - Vyvoj hodnot indexu Nasdaq composite. Zdroj: [vlastni]

3.2 Predzpracovani ¢casové rady

roow.. w79 . vy r s oevwrl ’ 11 . ¥ ;o 1.7 o
Zavéreéné’, nejvyssi, nejnizsi'® a oteviraci'' ceny akcie lze predzpracovat pomoci indikatord

technické analyzy (TA). TA se zabyva studiem historickych udajii o obchodovani s cilem
ptedpovédét kratkodobé pohyby cen cennych papiri. V. TA se ptedpokladd, ze vSechny
cenotvorné informace o pohybu cen jsou uz obsazené v minulych udajich. Zakladni vstupni
informace o trhu a chovani cennych papiri v minulosti miize poskytnout informace o
budoucim chovani cen akeii [20].

V TA se vyuzivaji dva druhy metod analyzy udajt. Jednd se o metody zaloZené na analyze
grafli a metody vyuzivajici indikatory TA. Grafické metody jsou zalozené na odhalovani
pravidelné se opakujicich formaci. Na jejim zéklad¢ lze predpovidat dalsi vyvoj kurzu

cenné¢ho papiru. Indikatory TA jsou zaloZené na vyuziti statistickych metod. Snahou obou

9 rooxo ’ v . ’ .y ’
Pod zavére¢nou cenou se rozumi cena, za kterou se uskutecnil posledni obchod s danou akcii ve stanoveny

obchodovaci den.

den s danou akcii

11 r ’ r o r or ’ r
Pod oteviraci cenou se rozumi cena, za kterou se uskutecnil prvni obchod s danou akcii v dany obchodovaci

den.
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metod je najit a identifikovat nakupni a prodejni signdly na trhu. Nakupni signal piedpovida
budouci riist ceny akcie a reakci na ni by méla byt koupé dané akcie. Prodejni signal
ptedpovidd budouci pokles ceny akcie a reakci na ni by mél byt prodej analyzované akcie
[20].

Pro ptedzpracovani jsou pouzity nasledujici indikatory:

. Indikator zalozeny na vypoc¢tu jednoduchého klouzavého priméru (Simple Moving
Average — SMA);

. Indikator zalozeny na vypoctu vazeného klouzavého pruméru (Weighted Moving
Average - WMA);

. Indikétor momentum (Momentum — MOM);

. Smérodatna odchylka (Standard Deviation — STD).

Pti vypoctu vybranych indikéatora technické analyzy byla zvolena perioda n = 5 dni z divodu
zvetejnovani hodnot indexu pouze v pracovnich dnech. Zaroven je tak mozné vzit v ivahu
anomalie, ke kterym dochdzi vzdy na zacatku tydne (pokles akciového indexu). Pti
pfedzpracovani ¢asové fady byly déle otestovany periody o délce n =3 a n =7, viz piiloha 3.

Potvrdilo se, Ze perioda n = 5 nejlépe modeluje pribeéh akciového indexu.

3.2.1 Jednoduchy klouzavy primér

Jednoduchy klouzavy prumér (SMA) [20] slouZi k potlaceni velkych vykyvii na kiivce. Pocita
primérnou hodnotu za danou volitelnou periodu (¢im vétsi je zvolena periodu, tim vice je
potlacena nerovnost kiivky a pfiblizena k aproximovanému vyvoji). Existuje n€kolik typi
MA, napft.: jednoduchy, exponencialni, trojahelnikovy, proménlivy, vahovy. Jednoduchy MA
pfifazuje stejnou vdhu vSem hodnotdm (cendm). Pfi feSeni zadaného ukolu byla zvolena

perioda n rovno 5 dni, graf 2. MA popisuje nasledujici vzorec [20]:

1
SMAt’n = ; ?:1 Ct,n) ( )
22

kde n je délka periody a C;, je hodnota akciového indexu v Case ¢ za periodu o délce n.
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Jednoduchy klouzavy priimér n=5
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Graf 2 - Klouzavy priamér n=5. Zdroj: [vlastni]

3.2.2 Vazeny klouzavy pramér

Vézeny klouzavy prumér [20] se snazi odstranit nedostatek jednoduchého klouzavého
praméru, ve kterém ma kazda cena stejnou dilezitost pro vyslednou hodnotu priméru. Pti
vypoctu vazeného klouzavého priméru ptidélujeme kazdé kurzovni hodnoté vahu timérnou
stafi kurzu. Nejmensi vahu (zpravidla 1) mé nejstarS$i kurz, druhy nejstar$i kurz potom ma
vahu 2, atd. Timto zplisobem zvySujeme véhu az do hodnoty Casové periody. Vazené
klouzavé pruméry zobeciiuji jednoduché klouzavé primeéry tim, ze primérovanym hodnotam
nedéavaji stejné vahy. Vahy vhodnym zptsobem symetricky klesaji od stiedu okna k jeho
obéma krajim. WMA pro n =5 (graf 3) se vypocita podle vztahu [20]:

WMA,, = %(—3@_2 +12C,_1 + 17C; + 12C;y1 — 3Cpys), 23)

kde C; je hodnota akciového indexu v Case ¢.
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Vazeny klouzavy priimér n=5
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Graf 3 - Vazeny klouzavy priamér n=5. Zdroj: [vlastni]

3.2.3 Indikator momentum

Momentum [20] je indikator, ktery je vytvoien ke sledovani a identifikaci cyklického kolisani
a kratkodobych trendl ve vyvoji akciovych kurzi. Pomaha analyzovat jak cenovou uroven,
tak intenzitu oscilace kurzii (graf 4). Momentum se hlavné pouziva pro odhad zmény trendu.
Zobrazuje vyvoj a zmény vyvoje pienesené do pasma hodnot. Zobrazené vysledky jsou
procentudlni odchylky od bodl vzdalenych od daného bodu o volenou periodu n, ktera je
v feSeném pripad¢ pét. Hodnoty MOM osciluji kolem hodnoty 100 [%]. Vys§i n zplisobuje
hladsi pribéh vyvoje tohoto indikatoru. Jeho vyznam spocivd vtom, Ze umoZiluje
ptedpovidat zmény trendu ve vyvoji ceny diive, nez se tyto zmény projevi ve vyvoji samotné

ceny. Vypocita se jako [20]:

MOMt == (Ct - Ct—n) * 100,
(24)

kde C; je hodnota akciového indexu v Case ¢ a Cy, je jeho hodnota pied » dny.
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Momentum n=5
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Graf 4 — Indikator momentum n=5. Zdroj: [vlastni]

3.2.4 Smérodatna odchylka

Smérodatna odchylka [20] je statistickou mirou cenovych vykyvi. STD zékladniho souboru
uréena z nahodného vybéru vyjadiuje, jak se hodnoty 1isi od primérné hodnoty (graf 5).
Zhruba feCeno vypovida o tom, jak moc se od sebe navzajem lisi typické piipady v souboru
zkoumanych cisel. Vysoké hodnoty STD se vyskytuji v pfipadech, kde se analyzovana
veli¢ina podstatné méni. Podobné nizké hodnoty se objevuji v pfipadech, kdy je sledovana

veli¢ina stabilni. Pfi vypoctu se pouziva jednoduchy MA s délkou periody 7 [20]:

N _ 2
STD,, = \/ziﬂ(ct,n SMA(Cen)) 5)

n b

kde n je délka periody SMA, C;, je hodnota akciového indexu v Case ¢ za periodu o délce n a

MA(C:,) jednoduchy klouzavy pramér z C; .
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Smérodatna odchylka n=5
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Graf 5 - Smérodatna odchylka n=5. Zdroj: [vlastni]

3.3 Dilcizaver

Pro pfedzpracovéani casové fady bylo vyuZito indikéatorti technické analyzy jednoduchého

klouzavého priméru, vazené¢ho klouzavého priméru, smérodatné odchylky a momentum.

Zvolena perioda n = 5 dni potvrdila, ze nejlépe modeluje priabeéh akciového indexu.

Jestlize jsou proménné ve stejnych jednotkdch a souméfitelné, lze predikovat piimo

z hrubych, netransformovanych dat. Standardizace dat se casto doporucuje, kdyz jsou

proménné v riznych jednotkach. Jelikoz rozdil v hodnotich mezi jednotlivymi sloupci je

znacny, bylo nutné provézt normalizaci dat. Nyni jsou data pfipravena pro predikci vyvoje.
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4 Navrh modelu pro predikci akciovych kurzi

Cilem této kapitoly je navrhnout takovy model, ktery by mohl byt vyuzit pro predikci
akciovych kurzii. Navrh modelu bude sestaven na zdkladé metody posilovaného uceni.
Vystupem této kapitoly je navrzeny model, ktery bude dale realizovan v programovém
prostiedi Keel, které je volné dostupné. Dalsi soucasti této kapitoly je formulace parametra
metody genetického posilovaného uceni na zdkladé symbiotické evoluce, charakteristika

vstupnich dat a jejich nésledné rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu.

4.1 Navrhu modelu

Postup pti navrhu modelu pro predikci akciovych kurzi je zndzornén na obr 8.

Vstup modelu

Navrh indikitorn
technické analyzy

|

Piedzpracovini dat

Nastaveni parametri
algoritmu

I

Uéeni pomoci

algoritmu SEFC

I

Porovnaini s

dalfimi metodami
uceni s ucitelem

Vstup modela

Obrazek 8 - Navrh modelu pro predikci akciovych kurzi. Zdroj: [vlastni]
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Navrh modelu pro predikci akciovych kurzli je zaloZzen na bazi posilovaného uceni. Model je
slozen z navrhu indikatort technické analyzy, predzpracovani dat, nastaveni parametrd SEFC
a uceni pomoci této metody. Na zaveér budou vysledky této metody porovnany s vysledky
neuronovych siti s u¢enim s ucitelem.

Vstup do modelu je pfedstavovan finan¢ni Casovou fadou akciového indexu Nasdaq
Composite. Ukazka dat je uvedena v piiloze 1. Faze predzpracovani dat zahrnuje nékolik
rozdéleni na testovaci a trénovaci mnozinu. Pak dochdzi k samotnému uceni na bazi
posilovaného uceni. Toto uceni je provedeno pomoci algoritmu genetického posilovaného
uceni na zdklad¢ symbiotické evoluce popsan¢ho vySe. Vysledkem uceni je model predikce

akciovych kurzl s nejvyssi presnosti.

4.2 Transformace dat

Pred zapocetim prvnich krokti pfedzpracovani dat, je dobré pro lepsi orientaci v datech
zpracovat popisnou statistiku, kterd podava stru¢ny piehled o datech v souboru. Z tohoto
divodu byly vytvofeny jednotlivé popisné statistiky, které jsou znazornény v tabulkdch
v priloze 2. Hodnoty vstupnich parametri se vyrazné 1isi. Tato skute¢nost miize zptisobovat,
ze urcité znaky (proménné) se jevi jako dominantni. Z tohoto ditvodu je vhodné data upravit
tak, aby vSechny proménné mély stejnou normu (nejlépe jednotkovou), ¢ehoZ je mozZné
dosdhnout pomoci normalizace. Normalizované hodnoty byly vypocteny v MS Excel pomoci

vztahu:

ny =2, (26)

ng

n; = [ ’;zl(xij)z]%, (27)

kde n; vyjadfuje normalizovanou hodnotu pro i-ty objekt a j-tou proménou, x; piedstavuje

puvodni hodnotu pro i-ty objekt a j-tou proménou a », je norma j-t€ proménné.
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4.3 Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu

vvvvvv

Arain, €0Z je mnozina uspotfadanych hodnot, kterd se pouziva ve fazi uceni, a testovaci
mnozinu Ay, €0Z je mnozina uspoiddanych hodnot, kterda se pouziva ve fazi zivota, za
ucelem otestovani ziskanych znalosti v pribéhu uceni. Dilezitost reprezentativnosti
trénovacich dat je mimotadna, nebot’ znalosti ziskané pii uceni z téchto dat museji byt
aplikovatelné na testovaci data, kterd nejsou v priabéhu uceni pouzita. Nevhodné vybrana
trénovaci data negativné ovliviiuji kvalitu u€eni. Proces uceni tedy spociva v tom, Ze na
vstupy sit¢ se opakované piipojuje soubor vzori pozadovaného chovani, tzv. trénovaci
mnozina Au.in @ hledd se optimalni nastaveni parametrti prediktoru, pfi kterém definovana
funkce rozdilu ptfedpokladaného vystupu a vystupu prediktoru — chyba E, bude miniméalni

[20].
Mnozinu objektl 4 je tfeba rozdélit na disjunktni podmnoziny:
A= C;UC(C,U ..U Cp, (28)
kde i-td podmnozZina C; obsahuje #; objekti z mnoZziny A
[, O @ )
C; = {01 037, e, O } C A, (29)

kdei=1,2,...,p.

Podstatnou roli v ndvrhu modelu hralo tedy rozdéleni vstupni mnoziny dat na mnoZinu
testovaci a trénovaci. Pomoci trénovacich dat se algoritmus SEFC u¢i, na testovacich datech
se poté testuje. V ptipad€ navrzeného modelu bylo vyuzito 10 nasobné kiiZzové validace, tj.
p = 10. Pfi testovani metodou kiiZova validace se data dopfedu rozdé€li na 10 ¢asti tak, ze
vzdy jedna desetina se vyjme pro testovani a zbylych devét desetin se pouzije pro uceni. Cely
tento postup se zopakuje desetkrat a vysledek testovani se zpriiméruje. Proto se tomuto
zpusobu testovani fikd desetindsobnd kiiZova validace. Toto rozdéleni bylo zvoleno na

zaklad¢ predchozich pokusti nastaveni, jelikoz davalo nejlepsi vysledky.
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4.4 Algoritmus fuzzy symbiotické evoluce

Pro navrh modelu predikce akciovych kurzli bude vyuzito metody posilovaného uceni. Jako
algoritmus pro predikci byl vybran algoritmus fuzzy symbiotické evoluce (Symbiotic

Evolution based Fuzzy Controller design method - SEFC).

C. F. Juang a kol. [14] navrhnuli tento efektivni geneticky algoritmus posilovaného uceni pro
navrh fuzzy systému na zakladé¢ symbiotické evoluce, ktery pii pouziti navrhu fuzzy
regulatoru, doplituje mistni mapovani vlastnosti fuzzy pravidla. Volné parametry stied a Sitka
funkce piislusnosti a fuzzy pravidla jsou vSechny ladény automaticky pomoci symbiotické
evoluce. Pokud jde o vystup z pravidel, pouze vyznamné vstupni proménné jsou vybrany k
ucasti v konsekventu pravidla. Podrobny popis tohoto algoritmu je ptedstaven v kapitole

S 4

nasledujici parametry:

o Velikost populace, ktera nabyva hodnot 10 az 10000,

e Pocet fuzzy pravidel, tvoticich fuzzy systém, nabyva hodnot 10 aZ 10000,

e Pocet fuzzy systémii, které maji byt vytvofeny a hodnoceny za generaci, nabyva
hodnot 10 az 10000,

e Parametr K, ktery nabyva hodnot 0 aZ 1,

e Pravdépodobnost mutace, kterd nabyva hodnot 0 az 1.

V programovém prostiedi Keel byly realizovany modely predikce akciovych kurzii pomoci
algoritmu SEFC a pomoci metod uceni s ulitelem. Obr. 9 prezentuje realizaci modelu ve

zvoleném prostiedi.
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Obriazek 9 - Navrh modelu v prostiedi Keel. Zdroj: [vlastni]

4.5 Dil¢i zavér

Tato kapitola byla zaméfena na ndvrh modelu predikce akciovych kurzii a néasledné jeho
realizaci ve zvoleném programovém prostiedi Keel. Bylo provedeno ptedzpracovani
vstupnich dat a jejich nasledné rozdéleni na trénovaci a testovaci mnoZinu. Byly definovany

parametry algoritmu SEFC, na zaklad¢ kterych budou déle provedeny experimenty.
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5 Zhodnoceni vysledkii experimentii

Samotna predikce financni Casové tady je realizovana v programovém prostiedi Keel.
Veskeré experimenty s navrzenym modelem byly provedeny v tomto programovém prostredi,
které je voln¢ dostupné. Cilem kapitoly je testovat jednotlivé navrzené modely predikce na
zéklad¢ zmén vyse uvedenych parametrii algoritmu SEFC. Nasleduje zhodnoceni vystupii a
pro porovnani vysledkii byly pouzity metody uceni s ucitelem, dopiednd neuronova sit

MLP-BP a neuronova sit’ typu RBF.

5.1 Nastaveni parametri algoritmu

vvvvvv

fuzzy pravidel tvoticich fuzzy systém a pocet fuzzy systémut vytvorenych a hodnocenych za
generaci. Mezi dal$i parametry, které mohou ovlivnit vysledky, patii pravdépodobnost P, ze
gen bude vystaveny mutaci. Hodnota P, by méla byt volena nizka, protoZe se jedna o
nahodny vyhledavaci operator a s vysokymi hodnotami se algoritmus stane jen o néco vice
nez nahodnym vyhledavanim. Parametr K je konstanta, kterd ovliviiuje pocet parametri
ve fuzzy pravidlech a velikost populace P zavisejici na slozitosti realizovaného problému.

Vychozi hodnoty téchto parametrii jsou shrnuty v tabulce 1.

Tabulka 1- Vychozi nastaveni parametri algoritmu SEFC. Zdroj: [vlastni]

Vychozi nastaveni parametri algoritmu SEFC
P, Velikost populace 100
N, Pocet fuzzy pravidel, které tvoii fuzzy systém 50
Ny Pocet fuzzy systému, které maji byt tvofeny a hodnoceny za generaci 100
K Pocet parametrii ve fuzzy pravidlech 30
P, Pravdépodobnost mutace 0.01

5.2 Zhodnoceni vysledki algoritmu

Pro dosazeni co nejlepSich vysledkl byly nésledné ménény parametry, které mohou ovlivnit
kvalitu navrZzeného modelu. Pro zhodnoceni vysledk algoritmu je pouzita stfedni kvadraticka
odchylka (Mean Square Error, MSE) méfici presnost pfedpovédi jako primér druhych
mocnin odchylek vypoctenych a skute¢nych hodnot a smérodatnd odchylka (Standard
Deviation, STD). Smérodatnd odchylka méfi volatilitu (proménlivost, kolisavost) dané
proménné (v tomto piipadé MSE). Volatilita méfena smérodatnou odchylkou je ve finan¢nim

svété Casto ztotoznovana s rizikem daného finan¢niho instrumentu. Cim vyssi volatilita, tim
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vyssi pravdépodobnost, ze vyvoj kurzu daného instrumentu plijde opacnym smérem, nez se
predpokladd. Smeérodatnou odchylku lze vypocitat jakou druhou odmocninu z rozptylu
(Variance). Rozptyl pak jako soucet druhych mocnin rozdilu predikované ceny instrumentu v
daném c¢asovém okamziku a priimeéru za danou Casovou periodu a tento soucet se vydeli
velikosti dané ¢asové periody (poctem jednotlivych hodnot v dané period¢€). STD lze vyjadrit

vztahem [20]:

STD = \/%Z?zl(xi — %2, (30)

kde N je velikost sledovaného Casového useku, x; je i-td hodnota (cena) instrumentu z N
hodnot v daném casovém useku a X je primér hodnot v daném casovém useku. Disledkem
nelinearity je skute¢nost, ze vétsi odchylky u MSE jsou vice penalizovany neZ v linedrnim
pripadé prumérné absolutni odchylky (MAD), kde se mé&fi presnost predpovédi jako pramér z

absolutnich odchylek vypoctenych a skute¢nych hodnot. MSE se vypocte jako [20]:

_ Ix0-20)° _ 3e*®
N

MSE y
N

€2))

kde N je celkovy pocet prvkil v mnoziné vystupu, x(¢) je skute¢na hodnota a X(t)je hodnota

predikovana.

Bylo provedeno nékolik experimentl s rliznym nastavenim parametrii. Pro rizny pocet Ny
fuzzy systéml pii zachovani vychozich hodnot ostatnich parametrii bylo dosazeno
nasledujicich vysledkii. Z uvedené tabulky je patrné, ze pro Ny= 200 fuzzy systému je MSE a

STD nejmensi.

Tabulka 2 - Vysledky genetického algoritmu SEFC pro rizné hodnoty Ny. Zdroj: [vlastni]

Pocet fuzzy Trénovaci data Testovaci data

systémi Ny MSE STD MSE STD
50 2593.264 2375.293 2591.599 2257.281
100 2389.711 3019.254 2391.296 3312.419
150 2463.710 1417.599 2465.288 2100.898
200 2310.720 936.851 2311.550 1415.567
250 2418.755 1679.619 2417.533 1494.505
300 2466.095 2565.599 2467.628 2897.878
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Dal$im dilezitym parametrem je pocet fuzzy pravidel N, tvoficich fuzzy systém. Pii
zachovani ostatnich parametri na vychozi hodnoté bylo dosazeno nejlepSich vysledki pfi

N, = 60 fuzzy pravidlech.

Tabulka 3 - Vysledky genetického algoritmu SEFC pro rizné hodnoty Nr. Zdroj: [vlastni]

Pocet fuzzy Trénovaci data Testovaci data

pravidel [V, MSE STD MSE STD
10 2429.414 1111.156 2430.262 1339.076
20 2561.180 1878.206 2559.678 1672.719
30 2508.585 2994.893 2502.962 2296.406
40 2457.849 1253.396 2456.221 1289.169
50 2389.711 3019.254 2391.296 3312.419
60 2362.252 1258.342 2360.436 1002.875
70 2440.021 1718.656 2441.693 2057.711

Proto pro dalsi experimenty jiz bylo vyuZito nastaveni poctu fuzzy systémi Ny= 200 a poctu
fuzzy pravidel N, = 60. Dalsimi parametry, které mohou ovlivnit pfesnost predikce je velikost
populace P, a pravdépodobnost mutace P,. Tabulka 4 ukazuje vysledky experimentl pro
P, = {100, 150, 200} a P, = {0.01, 0.05}. Minimdlni chyby na testovacich datech bylo
dosazeno pro P, =200 a P, =0.05.

Tabulka 4 - Vysledky genetického algoritmu SEFC pro dané nastaveni parametri. Zdroj: [vlastni]

P, P Trénovaci data Testovaci data
MSE STD MSE STD

100 0.01 2383.813 2204.187 2383.654 2193.136
100 0.05 2360.647 1224.972 2359.429 1129.276
200 0.05 2264.103 407.0159 2264.475 793.574
150 0.05 2393.813 2314.187 2398.654 2289.136
150 0.01 2460.647 1115.972 2451.429 1021.276
200 0.01 2364.103 1007.015 2364.475 1293.5746

Pti vybéru optimélnich hodnot parametri navrZzeného modelu je nutnosti sledovat ukazatele

kvality predikce. Logicky lze odvodit, Ze za nejlépe navrzeny model lze povazovat takovy

cv w7

nejvhodnéj$i ndvrh parametri modelu piedstavuje nastaveni parametrii SEFC, které je

uvedeno v tabulce 5.
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Tabulka 5 - Optimalni parametry SEFC. Zdroj: [vlastni]

Ny N, P, P, Trénovaci data Testovaci data
MSE STD MSE STD
200 60 150 0.05 2264.103 | 407.015 | 2264.475 | 793.574

Tabulka 5 prezentuje vysledek nastaveni parametrii modelu predikce akciového kurzu pomoci
algoritmu SEFC. Pfi nastaveni parametrti Ny = 200, N, = 60, P, = 150 a P,, = 0.05 a vstupnich
normalizovanych datech, bylo dosazeno uspéSnosti predikce testovacich dat s primérnou
MSE = 2264.475 a primérnou STD = 793.574. Zména konstanty K ovliviiujici pocet

parametrt v pravidlech nemé¢la na vysledky vliv.

5.3 Porovnani s vysledky metod uceni s ucitelem

Pi uceni s ucitelem existuje néjaké vnéjsi kritérium urcujici, ktery vystup je spravny a v siti
se nastavuji vahy pomoci zpétné vazby podle toho, jak blizko je vystup kritériu. Vypocitava
se rozdil mezi zadanym a skuteCnym vystupem. Vahy se modifikuji podle néjakého
algoritmu, ktery zabezpecuje sniZovani chyby mezi skute¢nym a Zadanym vystupem. Velikost
zmén vah v jednom kroku uceni je obvykle mala. Pak se neuronové siti pfedlozi novy vstup a
cely proces se zopakuje. Po provedeni velkého poc¢tu pokusli se neuronova sit’ nau¢i vydavat
stabilni vystup jako reakci na vstupy, které piijima.

Pfi uceni s ucitelem se umeld neuronova sit’ uci srovnavanim aktudlniho vystupu s vystupem
pozadovanym a prestavovanim synaptickych vah tak, aby se pro pfisté snizil rozdil mezi
skuteCnym a zadanym vystupem. Metodika snizovani rozdilu je ur¢ena ucicim algoritmem.
Mezi metody uceni s ucitelem patii naptiklad stochastické uceni a zpétné Sifeni chyby (Back-
propagation). Pro porovnani vysledkii byly pouzity metody uceni s ulitelem, doptfednd

neuronova sit MLP-BP a neuronova sit’ typu RBF.

5.3.1 Neuronova sit RBF

Struktura neuronové sité¢ radialnich bazickych funkci (RBF) se sklada z jedné vstupni, jedné

skryté¢ a jedné vystupni vrstvy. Tato skrytd vrstva obsahuje neurony, kde je kazdy z nich

aktivovan, jakmile vstup do sité spada blizko k bodu, ktery je povazovan za centrum tohoto

neuronu. Konecny vysledek této sité je poskytovan neurony vystupni vrstvy, které¢ vykonavaji

vazeny soucet pomoci vystupli ze skrytych neuront. Vystup sit€¢ je zavisly na hodnotach
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plynoucich z kazdého skrytého neuronu, stejné jako na vahach spojeni mezi kazdym skrytym
neuronem a kazdym vystupnim neuronem. Vystup kazdého skrytého neuronu je vystupem z
jeho aktivacni funkce, a tato funkce je zdvisla na centru neuronu a parametru nazyvaném
polomér. To znamen4, ze hodnota poskytovana neuronem se méni v zavislosti na vzdalenosti
od vstupu do systému k centru neuronu, a podle hodnoty poloméru. Timto zplisobem mohou
funkce ziskat svého maxima, kdyz vstup je roven centru, ale dalsi funkce mohou dosahnout
minima ve stejném bod¢€. Ackoli lze jako aktivacni funkce vyuzit mnoho funkci, pro skryté
neurony se nejéastéji pouzivad Gaussova funkce. Za ucelem navrhu struktury neuronové sité
RBF je tfeba zadat, kolik neuronti bude tvofit skrytou vrstvu. Poté se vybere pocet bodl z
trénovaci mnoziny prostiednictvim K-Means shlukovaciho algoritmu jako centra neurond a
stanovi se jednotny polomér pro vSechny neurony jako polovina primérné vzdalenosti mezi
mnozinou a centry. Jakmile se ustali centra a poloméry neuronové sit¢, mnozina vah miize byt
vypocitana pomoci jakékoli metody vhodné k nalezeni hodnoty, které minimalizuji MSE.
Proto je polomér a centrum kazdého neuronu upraveno metodou delta pravidla.

Parametrem této neuronové sité je celé ¢islo oznacujici pocet neuront ve skryté vrstvé. Toto
¢islo se méni v zavislosti na feSeném problému. Vychozi hodnota expertné nastavena na 50
neuronll se ukazala jako pfili§ vysokd. Sit' se u¢i velmi rychle a je vhodna pro regresi 1

klasifikaci.

Tabulka 6 - Vysledky predikce sité RBF pro rizny poc¢et neuronii ve skryté vrstvé. Zdroj: [vlastni]

Potet neuronii ve Trénovaci data Testovaci data
skryté vrstvé MSE STD MSE STD
10 39324.729 7348.211 39359.710 6569.587
15 14778.379 2057.137 14968.837 3215.122
20 13014.542 1302.665 12929.138 2005.720
25 42865.591 45960.946 42968.991 47000.755
30 18342.334 9077.894 18550.641 10211.144
35 30954.563 10624.740 31094.832 11966.790
40 162037.558 74459.706 161978.074 74549.412
45 745917.096 102473.625 750153.586 102648.746

Neptesnéjsich vysledkii predikce dosahla sitt RBF pfi nastaveni po¢tu neuronti ve skryté

vrstvé na 20 s primérnou stfedni kvadratickou chybou MSE = 12929.138 a smérodatnou

odchylkou STD = 2005.720 pro testovaci data.
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5.3.2 Dopredna neuronova sit’ typu perceptron

Ttida doptednych neuronovych siti typu perceptron (MLP) se sklada z vice vrstev neurontl,
mezi sebou propojenych dopirednym zplsobem. Kazdy neuron v jedné vrstvé ma piimé
spojeni s neurony ve vrstvé nasledujici. V mnoha aplikacich jednotky téchto siti pouzivaji
sigmoidalni'? aktivaéni funkce. Jako algoritmus udeni se pouZivd metoda zp&tného Sifeni
chyby (Backpropagation). Vystupni hodnoty jsou zde porovnavany se spravnou odpovédi pro
vypocet hodnoty nékteré preddefinované chybové funkce. Pomoci této informace algoritmus
upravuje vahy jednotlivych spojeni s cilem snizit hodnotu chybové funkce alesponi o néjaké
malé mnozstvi. Po opakovani tohoto procesu pro dostatecné velky pocet trénovacich cyklu,
MLP obvykle dokonverguje do né&jakého stavu, kde je chyba vypoctdi mald. MLP je
nejrozsifenéjsi a nejpouzivanéj$i siti s ucenim s ucitelem. Pouziva se jak pro predikci
casovych fad, regresi tak i pro klasifikaci. K nevyhoddm sité patii obtizné feSeni problému
lokdlnich minim a pomérné¢ dlouh4d doba uceni. Mezi dulezité parametry sité¢ patii pocet
skrytych vrstev, pocet neuront v kazdé skryté vrstve, typ aktivacni funkce neuronu a rychlost
uceni. Tabulka 7 ukazuje vysledky experimentii pro MLP, kde byl nastavovan pocet skrytych
vrstev 1 nebo 2, ménén pocet neuronl ve skryté vrstvé, aktivacni funkce (logisticka nebo
hyperbolicky tangens) a rychlost uceni (0.05, 0.1 nebo 0.15).

Neuronova sit MLP doséahla nejlepSich vysledkt predikce pii nastaveni 2 skrytych vrstev, 5
neuront v kazdé skryté vrstve, logistické aktivaéni funkci neuronti a rychlosti uceni 0.15.
Primérnd stfedni kvadratickd chyba testovacich dat byla MSE = 6170.371 a primérna
smérodatnd odchylka STD = 2923.782.

12 Sigmoidalni ptenosova funkce je ve tvaru f(x) = —— . Jeji hodnoty se blizi v minus nekoneénu nule a
1+e~kz

v plus nekoneénu jedné. Pro nulu je hodnota 0.5. Vyhodou sigmoidalni pfenosové funkce oproti skokové je
existence spojité prvni derivace v kazdém bod¢.
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Tabulka 7 - Vysledky predikce MLP pro dané nastaveni parametri. Zdroj: [vlastni]

Pocet Pocet | Aktivacni | Rychlost Trénovaci data Testovaci data
skrytych | neurondi | funkce uceni
vrstev ve | neuronu MSE STD MSE STD
skryté
vrstvé
2 3 log 0.15 6353.159 689.748 6967.112 5035.267
2 15 log 0.15 5046.761 889.924 6207.707 3325.157
2 10 log 0.15 5542.600 1482.190 6816.795 3099.977
2 5 log 0.15 4962.816 402.808 6170.371 2923.782
1 10 log 0.1 6649.033 346.532 8244.881 3511.600
1 5 log 0.05 6767.054 330915 7763.427 3648.754
1 15 log 0.05 6818.599 227.280 7852.388 2843.484
2 15 htan 0.15 23665.156 | 6065.052 | 21933.565 4517.945
1 10 htan 0.1 21524.337 | 2658.938 | 24595.637 7388.839

5.3.3 Porovnani vysledku predikce

Z uvedené tabulky je patrné, Ze nejlepSich vysledkl predikce dosahl geneticky algoritmus
posilovaného uceni SEFC se stfedni kvadratickou chybou odhadu MSE = 2264.475 pro

testovaci data a MSE = 2264.103 pro data trénovaci.

Z metod uceni s ucitelem dosadhla lepSich vysledkd neuronové sitt MLP pted siti RBF, kde
sttedni kvadratickd chyba dosdhla hodnoty MSE = 6170.371 pro testovaci data a hodnoty
MSE = 4962.816 pro trénovaci data. Pouziti sit¢ RBF jiz nedosahuje tak ptesnych vysledki
jako predchozi metody, viz tabulka 8. Vysledky jsou uvedeny pro jednotlivé slozky dat pro

p = 10, kde vzdy 9 podmnozin 4 slouZzi jako trénovaci a 1 jako testovaci data.
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Tabulka 8 - Porovnani vysledkii metod. Zdroj: [vlastni]

; SEFC
Datové
slozky MSE MSE MSE MSE MSE MSE
testovaci trénovaci testovaci trénovaci testovaci trénovaci
1 2292.233 2342.076 17848.672 12852.891 5585.680 4778.385
2 2293.998 2210.908 12143.963 12875.865 3541.842 4789.291
3 2340.456 2302.361 12608.214 13022.008 6001.498 5533.097
4 2052.980 2243.121 14699.719 13011.252 5742.428 4299.837
5 2299.502 2301.721 13423.992 12962.080 4846.368 5474.984
6 2234.284 2266.090 11169.356 13191.816 5631.148 4998.963
7 2223.635 2247.434 12152.566 13210.377 4943.047 5139.358
8 2291.803 2227.313 10156.986 13187.987 14715.700 4319.960
9 2280.134 2218.986 12893.273 12884.222 5127.717 5241.082
10 2340.721 2288.017 12198.630 12948.912 5568.281 5053.207
Celkova 2264.475 2264.103 12929.137 13014.541 6170.371 4962.816
MSE
Celkova 793.574 407.015 2005.719 1302.665 2923.782 402.808
STD
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6 Uzivatelska prirucka Keel 2.0

Keel [16] je open source (GPLv3) Java softwarovy nastroj pro posouzeni evolu¢nich
algoritmi pro problémy data miningu, vcetné regrese, klasifikace, shlukovani, pattern
mining" atd. Obsahuje velkou sbirku klasickych algoritmii extrakce znalosti, techniky
predzpracovani (vybér tréninkové mnoziny, vybér ptiznaki, diskretizace, dopoctové metody
pro chybéjici hodnoty, atd.) Algoritmy uceni zalozené na vypocetni inteligenci, vcetné
evolu¢nich pravidlovych algoritm uceni zalozenych na riznych pfistupech (Pittsburgh,
Michigan a IRL atd.) a hybridnich modelli, jako jsou genetické fuzzy systémy, evolu¢ni
neuronové sité, atd. To umozinuje provést Uplnou analyzu vSech modeld uceni ve srovnani s
existujicim, vcéetné statistickych testovacich modulli pro srovnani. Kromé toho byl Keel

navrzen s dvojim cilem, a tim je vyzkum a vzdélavani (obr. 10).

5 - KEEL Tool 2.0

Software

Data Management ®  Modules

Experiments

Educational

Help

Obriazek 10 - Softwarovy nastroj Keel. Zdroj: [vlastni]

Keel je softwarovy nastroj, pro vytvareni a pouzivani riznych Data miningovych modell a je
prvnim softwarovy nastroj tohoto typu obsahujici knihovnu volnych kodt v jazyce Java pro

evolu¢ni algoritmy uceni. Hlavnimi rysy Keelu jsou nésledujici [16]:

e (Obsahuje algoritmy pro predzpracovani: transformace, diskretizace, vybéry instanci a
selekce vyznamnych atributi.

e Obsahuje také knihovnu algoritmili extrakce znalosti, uceni s ucitelem a bez ucitele,
poznamenavajici zaclenéni mnohocetnych evolu¢nich algoritm uceni.

e Soucasti je knihovna statistickych analyz pro analyzu algoritm.

" Pattern mining je metoda dolovani dat, ktera zahrnuje hledani existujicich vzorii v datech. V této souvislosti se
vzory Casto rozumi asociacni pravidla. Pivodni motivace pro hledani asociacnich pravidel pochazi z ptani
analyzovat transakéni data supermarketu, tedy zkoumat chovani zékaznikti v z hlediska zakoupenych produktu.
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e Obsahuje uzivatelsky pfivétivé rozhrani, zamétené na analyzu algoritmd.

e Prostiedi Keelu lze pfipojit k internetu ke stazeni nové datové soubory pro jejich

pouziti v dalSich analyzach.

6.1 Pripravadat

Vizualizace dat: Tato volba umoZznuje zobrazit stavajici datové soubory ve formatu Keel.
Import dat: Tato volba umoznuje exportovat soubory ve formatu Keel do jinych formata.
Export dat: Tato volba umoziuje importovat soubory jiného formatu do Keel formatu.
Tvorba oddild: Tato volba umoziuje vytvofit oddily existujicich soubori dat.

Editace dat: Tato funkce umoziuje editovat existujici soubory dat ve formatu Keel (obr. 11).

€ Dats Constructing & Formatting e
START  |mmport x|
Import
@ KEEL: DATA CONSTRUCTING FORMATTING
Export
K
Visualize L~
i
() S =
- -
Edit Import Data Export Data Visualize Data
This option allows you to This option allows you to This option allows you to
- export KEEL format files to import other format files to visualize existing KEEL format
N y other formats. KEEL format. datasets.
Partition
t % $ -
Help = — \ -~
Edit Data Make Partitions Help
This aption allows you to edit This aption allows you to This option shows you =
existing KEEL format make partitions of existing complete manual of the
datasets. KEEL datasets. application.
| User Manual
This option allows you to impart other format files to KEEL format

Obrazek 11 - Datovy management v Keel. Zdroj: [vlastni]

Existuji rtizné formaty dat, se kterymi lze pracovat pomoci nastroje Keel. CSV format je
implementaci souboru s vymezenym textem, ktery pouziva k oddéleni hodnot ¢arku. CSV
format je velmi jednoduchy a podporovany téméf vSemi tabulkovymi a databazovymi
systémy fizeni. Text odd€leny tabulatory (TXT) nebo hodnoty oddélené tabuladtorem (TSV)
jsou jednoducha textova data umoznujici vyménu tabulkovych dat mezi aplikacemi s riznym
vnitinim formatem. Hodnoty oddélené tabulatory byly ufedné registrovany, jako MIME typ.
PRN format ma stejné vlastnosti a omezeni jako format CSV, rozdil je
v oddé¢lovacich mezi poli, kterymi jsou ve formatu PRN mezery. Nicméné, mezery maji v
tomto formatu odliSnou funkci, nez v CVS souborech. DIF je textovy format, ktery se pouziva
pro import a export mezi riznymi tabulkovymi programy jako je Excel, StarCalc, dBase atd.

Tento typ formatu je ulozen s ptiponou dif. Soubory kédované podle C4.5 formatu se skladaji
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ze dvou soubort, jeden z nich je jmenny soubor s pfiponou ". jména", druhy, ze je datovy

'

soubor s pfiponou ". data". Datovy format excelu, tabulkového programu napsaného a
distribuovaného spolec¢nosti Microsoft. V soucasné dob¢ je nejpouzivanéj$im tabulkovym
programem pro operacni systémy Microsoft Windows a Apple Macintosh. Tabulkovy
procesor je program, ktery umoziiuje manipulaci s Ciselnymi a alfanumerickymi daty.
Tabulkové procesory jsou uspofddany v tadcich a sloupcich. Prisecik fadku a sloupce se
nazyva bunka. Kazda bunka mize obsahovat data nebo vzorce, které mohou odkazovat na
obsah ostatnich bunc¢k atd. Mezi dalSi podporované datové formaty patii HTML, XML a

WEKA.

Existuji rzné moznosti, jak zobrazovat informace, lze zobrazit obsah dat, specifické
informace o atributech a porovnat dva atributy pomoci grafu. Nejprve je tfeba vybrat cestu
zdrojovych dat (v Keel formatu), které se maji zobrazit (obr. 12). Po nacteni souboru,

v zavislosti na zvolené moznosti jsou uvedeny rizné informace o souboru dat.

Load Dataset:

Obrazek 12 - Nadteni datového souboru. Zdroj: [vlastni]

Vyberete-li moznost zobrazeni datové sady, 1ze zobrazit obsah vybrané¢ho souboru dat. Tyto

informace vSak nelze zménit, je mozné je pouze vizualizovat (obr. 13).

%3 Data Constructing & Formatting =N EOR ===
|sTanT | visaiz= % |

L] Load Dataset: |<top\RL\experiment\Software-2010-11-15\dist\data\data | [ ..

Dataset View | Ataibute info | Charts 20|

This option allows you to visualize existing KEEL format datasets

Obrazek 13 - Vizualizace dat. Zdroj: [vlastni]

Informace o atributech. V této moznosti lze ziskat podrobné informace o atributech
definovanych v souboru dat. Informace v horni ¢4sti okna jsou: typ atributu (integer, real nebo
nominal) a zda je atribut vstupni nebo vystupni. Bliz§i informace Ize vidét v levé dolni ¢asti
okna. Zobrazena informace zavisi na typu atributu, v pfipadé integer nebo real

atributu je uveden rozsah hodnot, primér a rozptyl. V pfipadé nominalniho atributu, lze
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zobrazit pouze jeho mozné hodnoty. Kone¢né v pravé dolni €asti okna je zobrazen graf s

rozlozenim hodnot atributu (obr. 14).

€4 Data Constructing & Formatting fo ===

START | Visualize % ‘

n Load Dataset:  <topiRL 10-1 E]

Import

DataSet View | Attrbute Info | Charts 20

o Info

Export Atiribute Type Function

— Korum real input.
azenyki real input

om real input
merodchyl el input
petdn

Extended Info Graphic Info
Value Rark [ 0.463654347 , 1.0 ] Click to Expand

Average  0.73
% ‘-', Varance  0.016

Values

0 250 500 750 1,000

| User Manual

This cption allows you to visuslize existing KEEL format datasets

Obrazek 14 - Zalozka informaci o atributech. Zdroj: [vlastni]

Ve volbé graf 2D lze porovnat rizné atributy (obr. 15). Nejprve je nutné vybrat dva
atributy, které chcete porovnat. Pro kazdy atribut je k dispozici seznam vSech atributl
souboru dat. Jakmile jsou vybrany atributy, kliknutim na "zobrazit graf" se grafika zobrazi.
Pokud potiebujete vlozit vytvoieny graf do jiného dokumentu, 1ze pouzit tlaCitka "ptevést do
PNG" a tato moznost ulozi graf jako obrazek ve formatu PNG. "Pfevod do formatu PDF"
ulozi graf jako PDF dokument.

Import dat umoziuje prevadét soubory v riznych formatech (TXT, Excel, XML, atd.) do
formatu Keel. Nasledujici obrazek ukazuje dvé moznosti jak importovat data. Prvni z nich je
import jedné datové sady, dal$i moznosti je import oddilti souboru, které jsou k dispozici
v jinych formétech neZ format Keel. Dale je popsan proces moZnosti importovani (obr. 16).
Import datové sady umoziiuje importovat pouze jeden soubor z jinych formath
do formatu Keel. Nejprve je nutné vybrat zdrojovy format souboru datové sady. Mezi
povolenymi formaty jsou CVS, TXT, PRN, C4.5, Excel, Dif, PropertyList a Weka. Tlac¢itkem
"Moznosti" lze nastavit separator v ptipadé, Ze je nutny a zda je pouzita nulovd hodnota ve
zdrojovém souboru (obr. 17). Jakmile byl typ konverze a zdrojovy soubor nakonfigurovan, je

tteba kliknout na tlacitko Dalsi, poté je zobrazen origindlni a importovany soubor.
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This eptien alows you to visualize existing KEEL format datasets

Obrazek 15 - Zalozka porovnani atributi. Zdroj: [vlastni]

[ o Contrucs = = e = |

& Formatting
[ et =
Import
Export
Select Import Option
Visualize = !—:‘o
\ Import Dataset TImport Partitions
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— file from other formats to KEEL format. partitions of a datasetin other formats and you
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Partition
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This option allows you to import other format files to KEEL format

Obrazek 16 - Importovani datové sady a oddili. Zdroj: [vlastni]
Options

Properfy Ve
Separator ||
Mull Value

Obrazek 17 - Vybér vstupniho formatu, nastaveni separatoru a nulové hodnoty. Zdroj: [vlastni]
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Potvrzenim konverze existuji dvé moznosti ulozeni importovaného souboru. Pokud je
oznacena moznost import do sekce experimentli, importovany datovy soubor bude zahrnut
jako moznost v Keel experimentech. Tato datova sada tak bude k dispozici ke zpracovani
pomoci Keel metod. Pokud si nepfejete tuto moznost, kliknutim na tlacitko Ulozit, je zvolen

cilovy adresar pro transformovany datovy soubor (obr. 18).
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| User Manual

I
This option allows you to import other format files to KEEL format

Obrazek 18 - Import trénovacich a testovacich soubori. Zdroj: [vlastni]
Import oddili 1ze wvybrat, pokud je jiz dfive provedeno rozdéleni souboru dat do
jinych formath a chcete ho importovat do Keel formatu. Tato volba umoziuje samostatné
zvolit trénovaci a testovaci soubory. Po zvoleni zdrojového formatu souboru, je mozné
nastavit separator ¢i pouziti nulovych hodnot. Dalsi postup je stejny jako pifi importu datové

sady.

Stejné jako pfi importovani dat, zde existuji dvé moZnosti exportu tj.: import jedné datové
sady a export oddili souboru. Oba typy exportu se skladaji ze tii krokd, kterymi jsou vyber

zdrojového souboru, volba vstupniho formatu a ulozeni souboru.

Rozdé€leni dat umoziiuje vytvotit oddily z existujiciho datového souboru v Keel. Tento proces

se sklada z nésledujicich kroki (obr. 19):

1) Vybér souboru - nejprve je nutné zvolit cestu pro kompletni datovou sadu, z které se maji

vytvofit oddily.

2) Typ rozdéleni - jakmile je soubor vybran, je nutné zvolit typ rozdéleni.
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e K-nasobni kiizova validace - toto rozdéleni umoziuje nastavit pocet slozek, do
kterych se ma soubor rozdélit. Vychozi hodnota je nastavena na 10 (nastaveni jiného
poctu Ize provézt kliknutim na tlacitko “Moznosti®).

e 5 X 2 kiizova validace — toto rozdéleni neumoziiuje zménu nastaveni

e Hold-out - toto rozdéleni umoziuje nastavit pocet oddila a procentni podil trénovaci a

testovaci mnoziny

Type of Partition

Type of Partition ;K—Fold Cross Validation - |

5x2 Cross Validaton

Seed
Hold-Out

Obriazek 19 - Vybér typu rozdéleni dat. Zdroj: [vlastni]
3) Seed — k vytvofeni oddilti datového souboru je nutné specifikovat generator ndhodnych

¢isel k provedeni procesu rozdé€leni.

4) Vytvoreni oddili - jakmile byly ptfedchozi kroky nastaveny, rozdéleni bude provedeno
kliknutim na tlac¢itko "Divide". Soubory vytvofené v pribéhu procesu rozdéleni budou
ulozeny v adresaii zadaném v kroku 1 a nézev téchto souborli je uveden automaticky a zavisi

na typu vybraného rozdéleni (obr. 20).
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User Manual

Obrazek 20 - Vytvoi‘eni jednotlivych oddilu dat. Zdroj: [vlastni]
Editace dat umoziuje upravovat existujici data ve formatu Keel za ti¢elem piidani novych
atributdl, odstranéni atributtli, opraveni nékterych chyb atd. Nejprve je nutné nastavit cestu pro

zdrojova data. Upravy mohou byt provedeny v instancich i v promé&nnych.
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1) Editace dat - V piipad¢ této moznosti mohou byt pfidany nové instance nebo existujici
instance lze odstranit ¢i upravit. Lze tedy provadét nasledujici operace: modifikace obsahu

bunky, smazani a ptidani nové instance (obr. 21).
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This option allons you to edit existing KEEL format datasets

Obrazek 21 - Editace dat. Zdroj: [vlastni]

2) Editace proménnych - V této volbé je mozné provadét rizné modifikace proménnych.
Pomoci tabulky a tlacitek umisténych nad nimi lze provézt pfidani novych proménnych,
zménit rozsah hodnot proménné, zménit nominalni hodnoty, zménit typ a dale funkci atributu,
zda se jedna o vstupni ¢i vystupni atribut. Jakmile jsou dokonceny vSechny zmény, lze je

ulozit do souboru stisknutim tlacitka pro ulozeni (obr. 22).
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This option allows you to edit existing KEEL format datasets

Obrazek 22 - Editace proménnych. Zdroj: [vlastni]
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6.2 Navrh experimentu

Navrh experimenti ma za cil navrhnout pozadované experimenty s pouzitim
grafického rozhrani. Bezpochyby se jedna o nejvice inovativni nastroj integrovany v tomto
programu. Cilem je pouzivat dostupné datové soubory a algoritmy pro generovani adresarové
struktury se vSemi potiebnymi soubory nutnymi ke spusténi navrzeného experimentu
vybraného uzivatelem v mistnim pocitaci. S timto programem, staci pouze zvolit vstupni data
(datové soubory), algoritmy, které chcete pouzit a ucinit vhodné propojeni mezi nimi. Také je
mozné metody spojovat, vkladat statistické testy atd. Ukol, ktery je zjednoduseny, je
pravdépodobné nastaveni parametrti, v§e je mozné provadét z jednoduchého dialogu bez
pozadavku externich konfiguracnich soubort. Tato ¢ast Keelu méa dva hlavni cile: na jedné
strané, lze pouzit software pro testovaci a hodnotici nastroj pfi vyvoji algoritmi. Na druhé
strané, je také dobrou volbou pro porovnani nové vyvinutych a standardnich algoritmi jiz

zavedenych a dostupné v Keel 1.0.

Je-li zvolena moznost experimentovani, objevi se hlavni okno modulu experiment (obr. 23).

] Expernments Design: Off-Line Module El@

File View Edit Tools Help

HEE I SRaksal~ X Jed |

Type of partitions
% @) k-fold cross validation 10

() 5%2 cross validation

() without validation

Type of the experiment

Classification

[

* [ Regression
[
[

@
%L
-

Unsupervised Learning

Subgroup Discovery

| Data set / Algorithms Use Case [ User Manual

| -

Obrazek 23 - Hlavni okno modulu experimenti. Zdroj: [vlastni]
Nejprve je nutné zvolit typ experimentu a typ rozd€leni dat. Vybrané moznosti ur¢i druh

metod a dat, které jsou dostupné pro provedeni experimentu.
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Jsou dostupné nasledujici typy rozdéleni dat:

e k-nasobna kiizova validace,
e 5 X 2 kfizova validace,

e 74dna validace.
Modul experimentt v aktualni verzi Keelu nabizi nasledujici typy experimentti:

e Kklasifikace,
e regrese,
e udeni bez ucitele.

Jakmile je vybran typ experimentu, zobrazi se panel vybéru datovych soubori, ktery umozni

pokracovat v navrhu experimentu.

Panel vybéru datovych souborti zobrazuje dostupné datové soubory pro aktualni experiment
(obr. 24). Jeho obsah bude zaviset na vybraném typu experimentu. Dal§im krokem je vybrani

zvolenych dat z panelu. Tlacitka vybrat vSe a invertovat umoznuji zjednoduSeni vybéru.

Tlacitko Import umoziuje importovat existujici datovy soubor do prostiedi Keelu pro aktudlni
experiment. Po kliknuti se zobrazi hlavni okno nastroje pro importu dat. Tento proces je

popsan v kapitole piiprava dat.

= Experiments Design: Off-Line Module E@

File View Edit Tools Help

-y —— — . -
1 S i g~ X = Je.
KEEL Datasets
é [] Daily Electric Energy
Ts ] Ele1
i [ Friedman
\i [ MachineCPuU
oF [ Select Al ][ Invert ]
b
User Datasets
> data_predikce

[ Remowe ] [ Import ]

I Select All ] I Invert ]

Obrazek 24 - Vybér datovych souborii pro experiment. Zdroj: [vlastni]
Jakmile jsou vybrana vSechna potiebna data, 1ze pokracovat v procesu navrhu experimentu.
Pro nastaveni uzlu datovych souboril experimentu, musi uZivatel kliknout na bily panel grafu
(obr. 25). Pokud jsou nalezeny n¢jaké chybéjici oddily, néastroj okamzité zobrazi zpravu, zda

se maji automaticky vygenerovat chybéjici oddily.
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& Experiments Design: Off-Line Module (=N EcE =

File View Edit Tools Help

= D’,‘v ‘v‘@ @‘Q os|l -

KEEL Datasets

Daily Electric En... As
@a Ele1 A0

Friedman Ac
“ MachineCPU A8
@ A\ { Select Al J { Invert J
> User Datasets

data_predikee Ds EaR

{ Select Al J { Invert J
*’ Import

Obrazek 25 - VlozZeni datového uzlu. Zdroj: [vlastni]

6.3 Slozky panelu experimentu

Panel experimentu zobrazuje slozky stavajiciho experimentu a popisuje vztahy mezi nimi.
Uzivatel mlze pfidavat nové slozky pomoci levého menu. V tomto menu jsou k dispozici

nasledujici kategorie:

Datové soubory — tento modul umoziuje uzivateli editovat aktudlni vybrand data pro
experiment. UzZivatel mlZe stale jeSté¢ ptidat nebo odstranit data pro experimentu a také je
mozné importovat nové datové soubory. Navic, tlacitko edit umoziuje uzivateli urcit, které
oddily (trénovaci a testovaci) maji byt pouzité. Timto zpisobem je mozné docasné meénit

soubory, které budou zahrnuty do experimentu.

%@ Metody predzpracovani — tato kategorie zahrnuje nékolik metod pro predzpracovani
dat (obr. 26), napf.: metody pro transformaci formatu dat z nomindlnich do binarnich,
desetinné skéalovani; metody pro pievod realnych nebo ciselnych dat do nomindalnich dat;
metody vybéru vlastnosti dat; metody vybéru instanci v datech a generovani novych instanci

z originalnich instanci; metody pro posouzeni dat obsahujici chybéjici hodnoty atd.
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& Experiments Design: Off-Lin... EI@

File View Edit Tools Help

=

..

BE

kO

. Data Complexity

. Discretization

. Ewolutionary Feature Selection

. Ewcolutionary Training Set Selection
. Feature Selection

. Missing Walues

. MNoisy Data Filtering

. Training Set Selection

. Transformation

Obriazek 26 - Pfehled metod pro piredzpracovani. Zdroj: [vlastni]

a Standardni metody — kategorie obsahuje data miningové metody obsazené v nastroji
Keel jako jsou napt.: metody pro extrahovani asociacnich pravidel z dat, shlukovaci metody,
metody pro tvorbu rozhodovacich stromi, umélé neuronové sité, klasifikatory zalozené na
statistickych modelech, metody uceni zaloZzené na pravidlech a fuzzy pravidlech, konstrukce
statistickych modelti, support vector machine, metody symbolickych regresnich procedur,

evoluéni uceni zalozené na fuzzy pravidlech, metody zjistovani podskupin a mnoho dalSich

(obr. 27).

@ Experniments Design: Off-Line... E@

File Wiew Edit Tocols Help

=

e | D (

il T

Algorithms

. Association Rules

. Associative Classification

. Clustering Algorithms

. Crisp Rule Learning

. Decision Trees

. Ewolutionary Crisp Rule Learning
. Ewolutionary Fuzzw Rule Learning
. Ewolutionary Fuzzy Symbolic Regression
. Ewolutionary Meural Netwworks

. Ewolutionary Prototype Selection

. Fuzzyw Rule Learning

. Hwbrid Instance Based Learning

. Lazw Learning

. Meural Metworks

. Prototype Generation

. Prototype Selection

. Statistical Classifiers

. Statistical Regression

. Support Wector Machines

. Weighting Methods

Obrazek 27 - Pirehled dostupnych metod a algoritmi. Zdroj: [vlastni]
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%3 Metody nasledného zpracovani — obsahuji metody nasledného zpracovani vysledkt

pomoci fuzzy pravidel (obr. 28).

= Experiments Design: Off-Line... E@

File Wiew Edit Teoels Help

EEEE 1 ke g~ X

. Algorithms
EI . Fuzzy Rule PostProcessing
- @, GFS-Aprox-T
-G, GFS-GB-NFRM-T
., GFS-GL-T
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. GFS-GLARS-T
, GFS-GLRS-T
» GFS-Ling-T
y GFSLL-T
I, GFS-LLA-T
F., GFS-LLARS-T
&
T
&
T

MAgE

GFS-LLRS-T
GFS-R5-T
GFS-Weight-RS5-T
GFS-Weight-T

=5

Obrazek 28 - Metody pro nasledné zpracovani vysledki. Zdroj: [vlastni]

klasifika¢nich experimentti (obr. 29).

2 Experniments Design: Off-Line... E@

File View Edit Toocls Help
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K Algorithms
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m Regr-SnedecorF-ST
m Regr-Single-Wilcoxon-ST
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m Regr-Friedman-5T
- Wil Regr-Friedmanaligned-ST
m Regr-Quade-ST

Obriazek 29 - Statistické testy pro regresi a klasifikaci. Zdroj: [vlastni]

Vizualizacni moduly — tato kategorie obsahuje nékolik vizualizacnich moduld pro

analyzu a sumarizaci vysledku klasifikace a regrese dosazenych v experimentech (obr. 30).
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<] Experiments Design: Off-Line... E@

File View Edit Tools Help

X

Algorithms
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. Show Results (regression)
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. Multiple results (classif.}
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-
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Obrazek 30 - Vizualiza¢ni moduly pro analyzu a sumarizaci vysledki. Zdroj: [vlastni]

* Propojovani - pfipojeni umoziuji dokonceni navrhu experimentu, spojenim
zahrnutych modulii s toky, které piedstavuji tok dat v experimentu. Mohou byt pouzity jako
vstupy a vystupni moduly. Existuji zde urcitd omezeni, kterd je tfeba vzit v uvahu pfi
propojovani mezi riznymi prvky jako napf.: datovy soubor nemd vstupy, vstupem pro
algoritmy pfedzpracovani mohou byt pouze datové soubory nebo jiné metody predzpracovani,
testovaci a vizualizaéni moduly nemaji vystupy, jako vstupy mohou byt pouzita data ziskana
z metod nebo algoritml nasledného zpracovani, graf nemize mit uzavieny cyklus. VSechna
tato omezeni jsou ovéfeny pfi vytvafeni spojeni. Pokud nékteré z téchto spojeni neni
povoleno, aplikace zobrazi chybové hlaseni.

Jakmile je vlozen modul v grafu, je mozné nastavit hodnoty jeho parametrii (obr. 31).
Kliknutim pravym tlacitkem mySi na symbol algoritmu se zobrazi nasledujici dialogova
tabulka. V horni ¢asti tohoto dialogu je moZzné nastavit, kolikrdt bude dany algoritmus
vykonan (k dispozici pouze pro ndhodné metody). V tabulce ve stfedni €asti okna jsou
vSechny parametry algoritmu nastaveny na vychozi hodnoty. Tyto hodnoty mohou byt

upraveny, podle vhodnosti pro konkrétni metodu, jinak se zobrazi chybové zprava.
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Algorithm Parameters @

Algorithm Hame:

Genetic reinforcement learning through Symbiotic Evolution for Fuzzy ...

NHumber of Executions: Applied to Dataset:
hi= | All Datasets - |
Parameters:
Parameter descriptor Value
Population Size 100 -
Mumber of Generations 50
Number of generations to migration 10 =

Number of fuz=zy rules that constitute a fuzzy =... |50

Number of fuzzy systems to be formed and ewva... 100 i

Parameter K 30 -

[ il Default Walues l

Obrazek 31 - Nastaveni parametri algoritmu. Zdroj: [vlastni]

6.4 Spusténi experimentu

Jakmile byl experiment navrzen, uZzivatel ho miZe vygenerovat pfes moznost Spustit
experiment v li§t€ nastrojii. V tuto chvili, softwarovy nastroj provede nékolik testi tykajicich
se kompletnosti experimentu. Zjisti-li, ze nékteré chybé&jici oddily datovych souborti, nebo ze
nékteré prvky nejsou propojeny, tak zde je posledni moznost jejich opraveni, jinak bude
experiment vygenerovan nespravné. Pokud je vSe v poradku, uZivatel vybere cestu pro
ulozeni zip souboru obsahujici experiment. Proces generovani vytvaii zip soubor, ktery
obsahuje vSechny prvky pottebné pro spusténi experimentu. Pokud je proces generovani

experimentu uspésn¢ dokoncen, zobrazi se nasledujici zprava (obr. 32).

Experiment created @
® Expetiment created,

IUnzip generated file,
qo ko 'experiment/scripts)” directory
and execute java -jar Runkeel.jar’

Obrazek 32 - Zprava o procesu generovani experimentu. Zdroj: [vlastni]
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Experiment je tfeba spustit pomoci souboru RunKeel.jar umisténém ve slozce "experiment /

scripts". Spusténim souboru jsou vytvoieny nasledujici Ctyfi adresare:

e Exe adresar - obsahuje vSechny jar soubory algoritmil vlozenych do experimentu.

e Adresat skripti - obsahuje konfiguracni soubory sefazené podle algoritmu.
Samoziejmé& také obsahuje RunKeel.jar soubor, ktery se pouziva ke spusténi
experimentu.

e Adresar datovych soubort - obsahuje pouzité datové soubory v experimentu. Pro
kazdy soubor dat je vytvoien adresar.

e Adresar vysledkt - obsahuje vystupnich soubory z jednotlivych algoritmi.
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Zaver

Prvni ¢ast této prace je zaméfena na vSeobecny popis soucasné¢ho stavu predikce akciovych
kurzti, zakladni pojmy a jednotlivé akciové analyzy. Nasledné se podrobné vénuji
charakteristice posilovaného uceni a jeho metodam.

Posilované uceni pracuje s pribézné se ucicim agentem na zakladé interakci s prostfedim,
které je nedostupné a nedeterministické, pfiCemz zpétna vazba (odméena nebo trest) ptichéazi
jen nékdy a opozdéné€. Agentovi neni feceno, které akce piijmout, stejné jako ve vétsSin€ forem
strojového uceni, ale misto toho musi zjistit, jaké akce prinaseji nejvétsi odmeénu tim, ze je
vyzkou§i. Ve vétSiné zajimavych a néaroénych pifipadi mohou akce ovlivnit nejenom
bezprostfedni odménu, ale 1 dalsi situace, prostfednictvim vSech nasledujicich odmén. Tyto
dvé charakteristiky, hledani pokusem a omylem a zpozdéné odménovani, jsou dva
nejdulezitéjsi rozliSovaci znaky posilovaného uceni. Posilované uceni neni definovano
charakteristickymi metodami uceni, ale charakterizuje jej ucebni problém. Kazda metoda,
kterd je vhodnéd k feSeni tohoto problému, je povazovéna za metodu posilovaného uceni.
Zakladni myslenkou je jednoduSe zachytit nejdulezitéjsi aspekty skuteéného problému,
kterému celi ucici se agent interagujici s jeho prostiedim za Gcelem dosazeni cile. Je jasné, Ze
takovy agent musi byt schopen do urcité miry vytusit stav prostiedi a musi byt schopen
pfijimat akce, které ovliviiuji stav. Agent musi mit také cil nebo cile tykajici se stavu
prostiedi. Formulace ma obsahovat prave tyto tii aspekty - vnimani, akci, a cil - v jejich co
mozna nejjednodussi podobé.

Posilované uceni se liSi od uCeni s uclitelem, metodé uCeni zkoumaném ve veétSiné
aktudlnich vyzkumii ve strojovém uceni, statistickych rozpoznévani vzorii a umélych
neuronovych siti. UCeni s ucitelem je uceni se z piikladl poskytnutych znalymi externimi
uciteli. Je to dilezity druh uceni, ale sdm o sob& neni dostacujici pro uceni se vzajemnym
ovlivilovanim. V problémech interakci je casto nepraktické ziskat piiklady Zzadouciho
chovani, které jsou soucasné spravné a reprezentuji veSkeré situace, v niz ma agent jednat. V
neprobadanych oblastech, kde by se dalo ocekavat, ze uCeni je nejpfinosnéjsi, agent musi byt
schopen poucit se z vlastni zkuSenosti.

Jednim z vétSich trendl v posilovaném uceni je oblast, kde dochazi k vétSimu spojeni
mezi umélou inteligenci a dalSimi technickymi disciplinami. Neni to tak ddvno, co um¢la
inteligence byla vnimana jako témé&f Gplné oddélena od teorie fizeni a statistiky. Muselo se

pracovat s logikou a symboly, nikoliv ¢isly. Béhem poslednich desetileti se tento pohled
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postupné zacal meénit. V posilovaném uceni se rozsifily mysSlenky z teorie fizeni a
stochastickych aproximaci k feSeni SirSich a ambicidznéjSich cilit umélé inteligence.

V dalsi casti prace jsem provedl predikci akciovych kurzii pomoci modelu, zalozeném na
posilovaném uceni, konkrétn¢ genetickém algoritmu posilovaného u€eni. Vstupnimi daty pro
predikci byla zvolena financni Casova fada obsahujici hodnoty nejsledovanéjsiho akciového
indexu Nasdaq Composite, meficimu vyvoj vSech akcii obchodovanych na The Nasdaq Stock
Market. Predzpracovana data byla importovana do programového prostiedi Keel a nasledné
realizovan navrzeny model pro predikci. Pro porovnani vysledkl byly také vyuzity metody
uceni s ucitelem a to neuronova sit RBF a dopiednd neuronova sit MLP, které nedosahly
zdaleka tak dobrych vysledkii predikce. NejlepSich vysledki dosdhl geneticky algoritmus
posilovaného uceni s primérnou stfedni kvadratickou odchylkou pfiblizné 2264 pro trénovaci
i testovaci data a ukézal se tak jako vhodny pro predikci akciovych kurzi.

Co se tyka vysledkii investovani, na sledovanych datech bylo mozné dosahnout pomoci
pasivni indexové strategie vynosu 9.04%. Pokud by investor realizoval aktivni investi¢ni
strategii zaloZzenou na predikci pomoci modelu posilované¢ho uceni navrzeného v této praci,
dosahl by za toto obdobi (2007-2010) vynosu 49.58% na testovacich datech. Pokud by do
vysledku investovani byly zahrnuty transak¢ni naklady ve vysi 1% nakladl z vySe transakce,
byl by tento vynos 44.09%. Tato strategie je zaloZena na ptedpokladu, Ze nakup je realizovan
pfi ofekdvaném ristu ve vySi minimalné¢ 1% a prodej pii ofekdvaném poklesu ve vysi
minimalné 1%. Tyto vysledky bude potfeba ovéfit na delsi Casové fadé vzhledem k tomu, Ze
v tomto obdobi doslo vlivem finan¢ni krize k vyraznému poklesu akciového indexu a k jeho

naslednému rustu.
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Prilohy

Priloha 1 - Ukazka vstupnich dat

Datum I\l'::';:q SMA n=5 | WMA n=5 | MOM n=5 | STD n=5 Ws:l“n‘; 05
1.5.2007 243425 2438.57| 2442310 100853 11.233] 2502.82
1.8.2007 2438.20| 244581| 2435659 100240 10.444| 249778
1.9.2007 244383 2452.00| 2444519 102079 20646 2479.42
1.10.2007 2459.33| 2465.81| 2460.849] 102.650| 27.476| 2443.21
1.11.2007 2484.85| 2477.72| 2484669 102.208| 25347 245131
1.12.2007 2502.82| 2484.84| 2500664 100817 17.109] 2431.07
1.16.2007 2497.78|  2481.62| 2498999 98324 23458 243141
1.17.2007 2479.42|  2474.91| 2473704 97942 26.852| 2466.28
1.18.2007 244321 2460.56| 2454765|  97.320  27.374| 243424
1.19.2007 245131 2447.28| 2440890 9s.064| 19.877] 2435.49
1.22.2007 2431.07| 2444.66| 2434.067| 100944 14782 2441.09
1.23.2007 2431.41| 2442.86| 2441301 99304 15527 244864
1.24.2007 2466.28| 2439.70| 2448997 100.182| 14.977] 246393
1.25.2007 243424 2441.70| 2445300 100.398| 14.183] 246838
1.26.2007 2435.49| 2445.15| 2433215  99.285| 13.110] 247588
1.29.2007 2441.09| 2444.68| 2440383 101220 12.172| 247060
1.30.2007 244864 245151| 2450729 101350 14250 2471.49
1.31.2007 2463.93| 24509.58| 2461.147| 101425 14.349| 249050
2.1.2007 246838 2465.49| 2470927 100897 10353 248867
2.2.2007 2475.88|  2470.06| 2472.899| 100.307 4376 2459.82
2.5.2007 247060 247537| 2471200 100.896 8.886| 245038
2.6.2007 2471.49| 2479.43| 2475.854] 100.517 9.507| 2459.88
2.7.2007 249050 2476.22| 2487.690| 99.564| 13.056| 248838
2.8.2007 248867 2472.17| 2484161 99.146| 17579 2497.10
2.9.2007 2459.82| 2469.85| 2463.840 98771 18.437] 249631
2.12.2007 245038 2469.43| 2450335 99.988| 17.859] 2513.04
2.13.2007 2459.88| 2471.11| 2463.200 101516 20353 2518.42
2.14.2007 248838 247841 2484176 101874 21.78a] 252494
2.15.2007 2497.10| 2490.94| 2495663 102.161| 19535 2515.10
2.16.2007 249631 2502.65| 2501.101| 101.207| 12.563] 250452
2.20.2007 2513.04| 2500.96| 2509.495 101.115| 12.818] 2407.86
2.21.2007 251842 2513.56| 2520991 100753 10.646] 2416.15
2.22.2007 2524.94|  2515.20| 2522.101 99.661 7.48] 240421
2.23.2007 251510  2494.17| 2523.754 95610 4881 2368.00
2.26.2007 250452 2473.71| 2480831 95.691 56.87| 2340.68
2.27.2007 2407.86| 2449.57| 2434964 95.501 5529 2385.14
2.28.2007 2416.15| 2420.15| 2405767  94.549 50.64| 2374.64




Priloha 2 - Popisné statistiky pro trénovaci a testovaci data - normalizované vstupy

datové Priméry pro trénovaci data
oddily X1 X2 X3 X4 Y
Al 0.791 0.787 0.859 0.240 |2231.268
A2 0.789 0.785 0.860 0.243 2224913
A3 0.789 0.785 0.860 0.242 |2226.640
A4 0.792 0.788 0.859 0.240 |2235.512
A5 0.791 0.787 0.859 0.242 |2228.259
A6 0.790 0.786 0.860 0.239 |2228.457
A7 0.790 0.786 0.860 0.243 2228.482
A8 0.789 0.785 0.860 0.241 |2224.877
A9 0.789 0.785 0.860 0.241 |2225.925
A10 0.789 0.785 0.860 0.242 |2225.956
datové Priméry pro testovaci data
oddily X1 X2 X3 X4 Y
Al 0.781 | 0.776 | 0.865 | 0.253 2199.133
A2 0.799 | 0.796 | 0.860 | 0.224 | 2255.821
A3 0.794 | 0.791 | 0.858 | 0.236 2240.56
A4 0.766 | 0.763 | 0.864 | 0.258 | 2160.531
A5 0.783 | 0.777 | 0.865 | 0.234 | 2225.956
A6 0.791 | 0.787 | 0.853 | 0.259 | 2224.165
A7 0.790 | 0.786 | 0.857 | 0.227 2223.94
A8 0.799 | 0.794 | 0.859 | 0.243 2256.458
A9 0.798 | 0.794 | 0.855 | 0.247 | 2247.006
Al0 0.797 | 0.793 | 0.861 | 0.233 2246.729

datové Smérodatné odchylky pro trénovaci data
oddily X1 X2 X3 X4 Y
Al 0.015 0.015 | 0.001 | 0.019 | 123978.732
A2 0.016 0.016 | 0.001 | 0.019 | 129230.047
A3 0.016 0.016 | 0.001 | 0.019 | 128865.231
A4 0.016 0.016 | 0.001 | 0.019 | 125917.780
A5 0.016 0.016 | 0.001 | 0.020 | 128085.627
A6 0.016 0.016 | 0.001 | 0.017 | 130561.046
A7 0.016 0.016 | 0.001 | 0.019 | 129681.750
A8 0.016 0.016 | 0.001 | 0.019 | 131397.368
A9 0.016 0.016 | 0.001 | 0.019 | 128444.758
Al0 0.016 0.016 | 0.001 | 0.019 | 129443.813
datové Smérodatné odchylky pro testovaci data
oddily X1 X2 X3 X4 Y
Al 0.021 | 0.021 | 0.001 | 0.023 170115.737
A2 0.015 | 0.015 | 0.001 | 0.014 | 122924.151
A3 0.016 | 0.016 | 0.001 | 0.017 126880.715
A4 0.018 | 0.018 | 0.001 | 0.018 | 148772.031
A5 0.018 | 0.017 | 0.001 | 0.014 | 134148.085
A6 0.013 | 0.013 | 0.001 | 0.033 111604.796
A7 0.015 | 0.015 | 0.001 | 0.016 | 119606.172
A8 0.014 | 0.014 | 0.001 | 0.019 103102.342
A9 0.015 | 0.015 | 0.001 | 0.020 | 130479.935
Al10 0.015 | 0.015 | 0.001 | 0.017 121398.203
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Priloha 3 - Ukazatele technické analyzy
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