UNIVERZITA PARDUBICE

Fakulta ekonomicko—-spravni

Ocaiovani finarknich opci pomoci RBF neuronovych siti

Michaela Vlkova

Diplomova préce

2011



Univerzita Pardubice
Fakulta ekonomicko-spravni
Akademicky rok: 2010/2011

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

(PROJEKTU. UMELECKEHO DILA, UMELECKEHO VYKONU)

Jméno a piyjment:
Osobni ¢éislo:
Studijni program:
Studijni obor:

Nazev tématu:

Zaddvajicl katerdlra:

Be. Michaela VLKOVA, DiS.

FE090496

N6209 Systémové inzenyrstvi a informatika

Informatika ve vefejné spravé

Ocefiovani finanénich opci pomoci RBF neuronovych siti

Ustav systémového inzenyrstvi a informatiky

Zisady pro vvpracovant:

Charakteristika soucasného stavu ocefiovani finanénich opai,

Analyza vstupnich dat a Casové fady.

Vieobeena charakteristika RBE neuronovveh siti,

Navrh modeln pro ocenovani finanénich opei pomoct RBF nenronovyeh sitl
Verifikace navrzencého modelu ve vvbraném programovém prostied!.

Popis v¥sledki a jejich porovnani s dalsimi modely na neefiovani finanénich opel.



Rozsah grafickvch pract:
Rozsah pracovni zpravy: cca 60 stran
Forma zpracovani diplomové price: tisténa/elektronicka

Seznam odborné literatury:

OLEJ, V. Modelovanie ekonomickych procesov na baze vypoc&tovej intelie-
gencie. [Vedecka monografia], Milo§ Vognar, ISBN 80-903024-9-1, Hradec
Kralové, Ceska republika, 2003, 160s.

NOVAK, M. a kol. Umélé neuronové sité teorie a aplikace. Praha:
C.H.BECK, 1998. 382 s. ISBIN 80-7179-132-6.

SINCAK, P., ANDREJKOVA, G. Neuronové siete InZiniersky pristup.
Kosice : TU Kosice, 1996.

KVASNICKA, V. a kol. Uvod do tedrie neurénovych sieti. Bratislava :
IRIS, 1997. 285 s.

HAYKIN, S. S. Neural Network : A Comprehensive Foundation. Upper
Saddle River : Prentice-Hall, 1999.

PARK, J., SANDBERG, I. W. Universal Approximation Using Radial-
Basis-Function Networks. Neural Computation. 1991, vol. 3, no. 2,
pp.246-257.

YAO, J., L1, Y., TAN, CH. L. Option Price Forecasting using Neural
Networks. Omega. 2000, vol. 28, no. 4, pp.455-466.

J 4
Aaps
Vedouct diplomové préce: Ing. Petr Hajek, Ph.D.
Ustav systémového inzenyrstvi a informatiky

Datum zadani diplomové price: 5. Fijna 2010

Termin odevzdani diplomové prace: 6. kvétna 2011

/ e
e ?
@4 L.S. '{751 /.// .

doc. Ing. Rendta Mygkova, Ph.D. doc. Ing. Jiff K¥ pha, Ph.D

dékanka vedouci-ustavu

V Pardubicich dne 5. fijna 2010



Prohlaseni

Tuto praci jsem vypracovala samostatieSkeré literarni prameny a informace, které jsem

v praci vyuZzila, jsou uvedeny v seznamu pouZzitérétury.

Byla jsem seznamena s tim, Ze se na moji pracinwiarava a povinnosti vyplyvajici ze
zdkonac¢. 121/2000 Sb., autorsky zakon, zejména se gkotdi, Ze Univerzita Pardubice ma
pravo na uzaieni licer®ni smlouvy o uZiti této prace jako Skolniho diladf@o§ 60 odst. 1
autorského zdkona a s tim, Ze pokud dojde k u&iti prace mnou nebo bude poskytnuta licence
0 uZziti jinému subjektu, je Univerzita Pardubicer@pgéna ode mne poZadovatiméreny
piisptvek na Uhradu nakladd které na vytveeni dily vynaloZila, a to podle okolnosti az do

jejich skut&né vyse.

Souhlasim s prezénim zpgistuprénim své prace v Univerzitni kniho¥nUniverzity

Pardubice.

V Pardubicich dne 6. 5. 2011

Michaela Vlkova



Podékovani

Ré&da bych touto cestou pdabvala vedoucimu diplomové prace panu Ing. Petrikdia,
Ph.D., za odbornou pomoc a zagmminky @i vypracovavani této diplomové préce.
Dale ckuji svym rodtum za jejich pochopeni, té¢pivost a také za to, Ze mi umoznili

studovat.



SOUHRN

Cilem diplomové prace je vyuZit neuronovoti 8ipu RBF g oceiovani finagnich opci
a posoudit pesnost wteni ceny opce. Prace §enéna do Sesttasti. V prvnicasti je nastitna
obecna teorie finamich opci a jejich oamvani pomoci Black-Schole-sova modelu
a binomického modelu. Néasleduje popis problematilguronovych siti. V dalSéasti jsou
rozebrana data, ktera jsou pouzita pro trénovéestvani neuronoveé 8itypu RBF, dopedné
sitt a pro vypdet dle Black-Schole-sova modelu. V posledasti jsou prezentovany navrzené
modely v prostedi GUI.

KLi COVA SLOVA

Oceaiovani finaknich opci, neuronové sittypu RBF, navrh grafického uZivatelského

prostedi

TITLE

Option Pricing by RBF Neural Networks.

SUMMARY

The aim of this thesis is to use neuron networlR8fF type in the option pricing and to
assess the accuracy of the reached price. The wodivided into six parts. The first part
outlines the general theory of financial option ahdir pricing the Black-Schole model and the
binomial model. The first part is followed by a ddption of neuron networks. The third part
analyzes the data, which are used for training testing neuron network of RBF type ,
feedforward network and also used for the calcatatising the Black-Schole model. The last

section presents the proposed models in the GUr@mwent.

KEYWORDS

Pricing option, neural networks RBF, design of driapuser interface
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Uvod

Finartni opce je cenny papir, jehoZz majitel ma prava,olnk povinnosti, nakupu
¢i prodeje podkladového aktiva vdity ¢as a za stanovenou cenu. S opcemi se obchoduje
predevSim na mimoburzovnich trzich. Problémeainopchodovani je jak stanovit sprévoenu
opce. V teorii i praxi Ize rozlisit ¢kolik zakladnich ocgovacich metod. Nezn&fj$i metodou
oceaiovani je Black-Scholeév model. Tento matematicky model je zaloZen hadpokladu,
Ze je cena opce implicitndana vyvojem ceny podkladového aktivdi¢pmZ se cena aktiva
vyviji jako stochasticky proces, tj. ndhodnouizih Problém spravného stanoveni ceny opce

je posledni doboieSen pomoci neuronovych siti.

Problematika neuronovych siti piatk dynamicky se rovijejicim oblastem vyfmini
inteligence. Nézev neuronovatsje odvozen od zakladniho principu, ktery je anadky
s funkci lidského mozku. Vidledku své struktury dokaZze odhalit i zavislosterk nejsou na
prvni pohled patrné. Velkymifmosem neuronovych siti pro finari oblast je jejich predii

potencidl.

Diplomova prace se zabyva dgmavanim finagnich opci pomoci neuronovych siti typu
RBF. Je dlena do Sesti hlavnich kapitol. Prvni kapitola wthyje zakladni pojmy a strategie
souvisejici s oaeovanim finagnich opci. Druha kapitola seznamuje s modelyiogéani opci.
Ve ftieti kapitole je rozebrdna teorie neuronovych spopsany zékladni stavebni prvky
neuronové s& jejich klasifikace, procesc¢eni. Ctvrta kapitola blize charakterizuje neuronové
sit typu RBF. Vys¥tluje princip radialé bazické funkce ve skryté vratwneuronove séttypu
RBF. Pata kapitola je&novana trénovani a testovani neuronové sipu RBF na pouZzitych
datech pro oasovani finagnich opci. Vysledky jsou porovnany s dalSimi vylymain modely.

Sesta kapitola popisuje navrh grafického uZivaiehekprostedi pro ocg&ovani finanich opci.

Cilem diplomové prace je charakterizovat &mny stav oagovani finanich opci,
struiné charakterizovat neuronové &ivSeobecé a neuronovou gitypu RBF. Dale je cilem
prace ziskat data, kter4 budou podleipby pedzpracovana a pouzita pro navrh a verifikaci
modefi pro oca&ovani finaknich opci. Nasledh budou data trénovana a testovana pomoci
neuronoveé sétypu RBF v programovém prdsidi Matlab. Pro porovnani vysleibudou data
déle trénovana a testovana pomoci r@dmé neuronové gita pomoci Black-Scholes-ova
modelu. Vytvdené modely budou mezi sebou porovnany a vyhodnoceay zaklad

vypoctenych ukazatél chyb.



1 Uvod do ocediovani finanénich opci

V této kapitole jsou vysitleny zakladni pojmy pouzZivané&ipceiovani finanich opci

a dale jsou popsany zakladni strategie ¥ndph obchodech a faktory ceny opci.

1.1 Zakladni pojmy
Opce

Opce jsou "derivaty", coZz znamena, Ze jejich hodn@ odvozend odeé&ieho jiného,
nag. od akcie, akciového indexu nebo futures kontraliéklad, od kterého opci odvozujeme,
se nazyva podkladové aktivum. Opce je vlaspravo koupit nebo prodat toto podkladové

aktivum v réjaké dolg za gredem stanovenou cenu. [7]
Opéni obchody

Openi obchody se Zazuji mezi tzv. podmimé terminované obchody. Jejich zakladni
odliSnost od nepodmémych (pevnych) terminovych obchbdpaiva v tom, Ze pouze jeden
z partneé ma povinnost na pozadéani sjednany obchod splaifpco druhy ma moznost volby,

to znamena poZadovat gim obchodu nebo odépustoupit. [4]

Opéni smlouva

Openi smlouva obsahuje dohodu mezigtha subjekty — kupujicim a prodavajicim opce.
Kupujici (majitel) opce ziskdva koupi opce zacmwip prémii (ogni cenu) nasledujici
prava: koupit nebo prodat dité pevré sjednané mnozstvi stanoveného podkladového aktva

piedem pevé dohodnutou cenu vipdem pevé stanoveny den nebo kdykoliv ve ull
do tohoto dne. [4]

Spotova cena

Spotova cena je aktualni cena podkladového akthea kterou nmize byt podkladové
aktivum v ugeny ¢asovy okamzik nakoupen® prodano. Spotova cena byva ozawedna jako

promptni cena. [14]
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Realizaéni cena (Strike price)

Realiz&ni cena je fixni cena, za kterou mé drzitel opc&vprkoupit podkladové aktivum
jednéa-li se o Call opci nebo prodat podkladové \akt jedné-li se o Put opci. Tato cena

se v pitbéhu Zivotnosti opce ne#ni a od této ceny se odviji jeji vini hodnota. [14]
Volatilita ceny (Volatility)

Volatilita je vyjadenim ¢astosti a velikosti vyky¥ v pohybu ceny podkladového aktiva.
Je dana rozptylem ceny podkladového aktiva zd@téicasové obdobi s gtem €chto obdobi.
[12]

Opéni prémie (Opéni cena, Premium)
Openi prémie je cena opce, kterou kupujici opce zagkatdané ofni pravo. [7]
Bod zvratu

Bod zvratu je bod, ve kterém je zisk roveregr® nule a opni strategie se dostava
ze ztraty do zisku. [7]

Opce v perézich

Opce je v pekzich, tzv. ,in-the-money*, pokud mé&pakou vnitni hodnotu. Nap Call
opce je in-the-money, pokud je aktualni spotovaacpodkladového aktiva vy3Si nez reatiza
cena opce. Investor byripuplatréni takovéto opce obdrZzel od vypisovatele opce fortHzi

aktualni spotovou cenou podkladového aktiva a zeatii cenou. [1]
Opce na perzich

Opce je na peizich, tedy ,at-the-money“, pokud se spotova cendkparového aktiva

rovna nebo se ténrovna realizéni cerg opce. [1]
Opce mimo penize

Opce mimo penize, tedy ,out-the-money“, je opcesr&tnemd Zadnou viiti hodnotu.
Od opce at-the-money se liSi tim, Ze spotova cenaesovna realizani ceré. Nagr. u Call opce
to znamena, Ze realizai cena je vySSi neZ spotova cena a Put opce jpakacealizéni cena
nizsi nez spotova cena. V obotigadech se nevyplati opci realizovat, avSak opad nelns

bezcenna. [1]
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1.2 Z&kladni strategie v ogtnim obchodk

Pomoci opci je mozné vytigt celoutradu strategii, které se hodi prézné situace
na trhu. Opce vy#lavaji jednak v prosperujicim trhu, st&jjako v trhu, ktery sedbec nehybe.
Realizace zisku je mozZna i v takové situaci, kdpingic Zejmé o dalSim sgwu trhu, nicmés
existuje velkd pravpodobnost, Ze cena podkladového aktiva (spotova)ceprazié klesne

dola nebo stoupne nahoru.

VyuZziti opci z hlediska jednotlivych ekonomickychibgekti zavisi na jejich dekavani
budouciho vyvoje, které vedou pfak vyuziti opci. Je ieba upozornit na to, Ze analyza
ziskovosti a analyza ztratovosti jednotlivych stgif vychazi pouze z mozZnosti vyuziti
¢i nevyuziti opce. V praxi k realnému vyuZiti (tyZickému plni) opce dochazi jentidka.
Obchody jsou vyrovnavany prdetnictvim zakoupeni (prodeje) zrcadlové pozice.
Ve skuté&nosti jsou zisky nebo ztraty dany rozdilem nakladvynos na oteweni a uzakeni

pozice. Nicméa zakladni princip se nedni.

1.2.1 Koupé kupni oce - Long Call

Subjekt, ktery nakoupil kupni opci, ma pravo koupitité mnozstvi podkladového aktiva
za predem danou realizai cenu X. Za zakoupeni pozice ma kupujici povinnost zaplati
prodavajicimu opni prémii O. OpEni prémieO predstavuje jeho nejvySSi moznou ztratu z této
strategie. Naproti tomu pozice Log Call dava méjiteoreticky neomezeny ziskovy potencial,

ktery se zvySuje sistem ceny podkladového aktiva [25].

Nasledujici Obr. 1 zobrazuje zisk a ztratu z poioag Call. Spotova cen& se nachazi
na horizontalni ose a jak je il tato cena podkladového aktiva roste¢sam zleva doprava.
Vertikalni osa zobrazuje zisk nebo ztratu z dangigeo Tma¥ ¢ervenou barvou je vyzian
praibéh opini pozice. Podatek ogni pozice se nachdzi v zapornych hodnotach
a to proto, Ze za nédkup Call opce se musi zapbatini prémieO. Zaplacena omi prémieO,
piedstavuje maximalni moznou ztratu z dané pozice Uf@dn realiza&ni cenyX, zalina rist
zisk z této pozice. Jegdba gipomenout, Ze realizai cenaX je cena, za kterou bude subjekt
moci v budoucnu podkladové aktivum nakoupit. Bodatu identifikuje cenu podkladového

aktiva @i expiraci, i které bude pozice v nulovém zisku [3].

Na zéklad tohoto bodu se duje vyvoj zisku a ztraty z dané ap pozice. Je wezité
védet, od které ceny podkladového aktiva bude pozis&aiaci ztratova. K uéeni bodu zvratu
je treba znét realizai cenuX a ogni prémii O. Opcni prémie musi byt vyjaéna v bodech.

U Call opci se bod zvratu ziska stem realiz&ni ceny X a ogni prémie O. U Put opci
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se vyp@ita jako rozdil mezi ofni prémii O a realizmi cenou opceX. Pokud je spotova cena
S vys8i neZ realizmi cenaX, je vyhodné Call opci vyuzit. Tab. 1 uvadi, kdyjited pozice
Long Call dosahuje v takové situatstého ziskuCP a kdy omezené ztra@Z.

Realizaéni cena Prubéh
opéni pozice

Zisk

) Spotova cena

Ztrata / Bod zvratu

Obr. 1 - Pozice Long Call, zdroj: [25]

Tab. 1 - Vyuziti Call opce, zdroj: [14]

Cisty zisk Omezena ztrata
S—X>0 S—X<O0
tj.kdyz:S>X+0 tj.kdyzS e (S;X + 0)
CP=5-X-0 0Z=0-(S—X)

Pokud je spotova cerfanizsi nez realizéni X, majitel dosahuje maximalni mozné ztraty
MZ ve vySi zaplacené ¢épi prémieO. Proto se dopokije nechat opci propadnout, jelikoz

zakoupeni takového aktivagimo na trhu bude vyhodjsi nez progtdnictvim opce.

1.2.2 Prodej kupni opce - Short Call

Pozice Short Call je zrcadlovou pozici k Long C&lubjekt v pozici Short Call prodal
opci, a proto ma povinnost na pozadani majiteleeopmdat za realizai cenuX ptislusné

podkladové aktivum. Za tuto povinnost vyplyvajicpmdeje opce inkasuje opi prémiiO [4].
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Maximéalniho ziskuMP subjekt Short Call pozice dosahne wpgads, kdy kupujici
(majitel) opce opni pravo nevyuZzije a nechava jej propadnout. K tadoehazi tehdy, jestlize
zakoupeni podkladového aktiva na trhu je kg$h neZz progsednictvim opce, tj. kdy jeho
spotova cen& je nizSi nez realizai cenaX. Maximalni ziskje limitovan vysi opni prémieO.

V piipad, Ze kupujici opce vyuZije opci, prodavajici dogehurité ztraty Pokud tato
ztrata je nizSi nez inkasovanacop prémieO, jednd se 0 omezenou ztrD¥. VySe omezené
ztraty OZ je vypcitena rozdilemO — (S-X).O cisté ztrd¢ CZ se hovei v pripad, kdyz
inkasovana ofni prémieO nepokryje naklady vyplyvajici z vyuZziti opce, (g — X) > Q Ztratu
Ize lehce pedpovidat, pokud je spotova ceBpodkladového aktiva vys3i, nez setirealiz&ni
ceny X a ogni prémie O. VySe ztraty se vygita rozdilemO — (S — X)VSechny jmenované

situace jsou uvedeny v Tab. 2.

Tab. 2 - Pozice Short Call, zdroj: [14]

Maximalni zisk Omezena ztrata Cista ztrata
X>S X<Ss X<Ss
S—-X<0 S—-X>0
Se(S,X+0) S>X+0
CP=0 0Z=0-(5-X) CZ=0-(S—X)

Nasledujici Obr. 2 zobrazuje vySe uvedené situktarg majitel pozice Short Call ime

dosahnout.

1.2.3 Koupé prodejni opce - Long Put

Subjekt v pozici Long Put ma pravo prodat zd&edem stanovenou realigd
cenuX podkladové aktivum. Za zakoupeni této pozice zapmpini prémii O. Pokud spotova
cena podkladového aktiv8 klesd, roste tak vyhodnost Put opce [4]. Opcigdyt vyhodné
vyuzit, pokud aktualni spotovéa cersapodkladového aktiva je nizZSi nez realiméd cenaX.

Prodej podkladového aktiva préstinictvim opce je vyhodisi neZ gimo na spotovém trhu.

Pokud subjekt uplatni opci, e dosahnoutistého ziskuCP nebo omezené ztrai®Z.

Cisty zisk CP dosahne tehdy, pokud spotova cehpodkladového aktiva je niz&i nez rozdil
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mezi realiz&ni cenouX a zaplacenou @pmi prémii O. Jeho vySe je tak dana rozdilem

(X = S) — OZisk bude maximalni vippadt nulové spotové cen$.

Zisk

Realiza¢ni cena

o

Ltrata

Bod zvratu Spotova cena

Obr. 2 - Pozice Short Call, zdroj: [25]

Omezené ztratyOZ dosahuje majitel

prodejni opce,

pokud je zaplaces&ni

prémie O vysSi, nez zisk z uplatni opce, tj.O > (X — S).VySe omezené ztraty se rovna

rozdiluO - (X - S).

Subjekt dosahuje maximalni ztrdMWZ v pripad, kdy je spotova cen& podkladového

aktiva vySSi nez realizai X. Majitel opce nechava opci propadnout, protoZze je [¥j

vyhodrgjSi prodat podkladové aktivum na trhu nez jej ptogiaostednictvim opce. Maximalni

ztrata MZ je limitovana vysi zaplacené &pi prémie O. Vy3e uvedené situace jsou shrnuty

do p‘ehledné Tab. 3.

Tab. 3 — Pozice Long Put, zdroj: [14]

Cisty zisk Omezend ztrata Maximalni ztrata
kdyzS < X kdyz S < X kdyz S > X
pokudS <X -0 pokud 0 > (X —5)
CP=X-S5)-0 0Z=0—-(X-5) MZ =0
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1.2.4 Prodej prodejni opce - Short Put

Subjekt v pozici Short Put prodal Put opci. Jehwipoosti je na poZzadani majitele opce
odkoupit za pedem stanovenou realigd cenu X prislusné podkladové aktivum. Z této

povinnosti mu vyplyva pravo inkasovatap prémiiO [4].

Subjekt v pozici Short Put iie dosdhnout maximalniho ziskMP, omezeného
zisku OP anebo ztratyZ. Maximalni ziskMP je limitovan vysSi inkasované @pi prémieO.
Jedna se o situaci, kdy majitel opce nechava opapadnout, protoZe prodej podkladového
aktiva gimo na trhu je pro & vyhodrgjSi nez prosednictvim opce, tjS > X.V ptipac, kdy je
opce majitelem uplatma, miZze vypisovatel opce dosahnout omezeného z8Runebo ztraty
Z. Omezeného zisk®OP dosahuje v fipad, kdy inkasovana ami prémieO nepokryje ztratu
vyplyvajici z uplat&ni opce. ZtrateZ je dosazena vifpact, kdy je cena podkladového aktiva

nulova. VySe uvedené situaciighlediuje Tab. 4.

Tab. 4 - Pozice Short put, zdroj: [14]

Maximalni zisk Omezeny zisk Ztrata

S>X kdyzS <X —0 kdyzS =0

apokud X —S§>0

MP =0 OP=0—-(X-S5) Z=(X-5)-0

1.3 Opéni prémie

Opcni prémieO je cena, za kterou jsou opce obchodovany, to znancena, kterou plati
kupujici opci prodavajicimt.Predstavuje tedy (spolu s poplatky a provizemi) ndilana
zakoupeni opniho prava. Jak jiz bylo uvedeno, vySecop prémie O zarover limituje
maximalni vysi ztraty pro kupujiciho opce a naopa&ximalrt mozny zisk pro prodéavajiciho

opce. Opni prémieO se sklada ze dvou komponent, z ymitacasové hodnoty[4].

' Pro ogni prémii se vyuziva jako synonymum i termiréopcena nebo cena opce. Lze se oviem setkat také
s tim, Ze se oba terminy odliSuji a podrmdprémii se rozumi pouze diference mezirdgenou a vnini
hodnotou opce, tzn. de fagtasova hodnota opce
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1.3.1 Vnitini hodnota opce

Vnitfni hodnota opce ukazuje na vyhodnost okamZzitéhditiyapce. Jedna se tedy o zisk,
ktery by majitel opce docilil jejim okamzitym vyuith, tzn. koupi¢i prodejem podkladového
aktiva za realizéni cenuX, a sodasnym kompenzujicim obchodem na burze, tj. prodejem
¢i koupi podkladového aktiva na burze. Opce ma tadtfni hodnotu v pipad, Ze Ize takovou

ziskovou transakci provést [5].

Vnitni hodnota pro Call opci je definovana vztahem [1]:

max [S — X; 0]. (1.1)

Vnitini hodnota pro Put opci je definovana vztahem [1]:

max [X —S;0]. (1.2)

U vnitini hodnoty Call opce, Izetedpokladat, Ze je rostouci funkci spotové c&mpro
S > X Analogicky Ize pedpokladat, Ze vnihi hodnota Put opce je naopak klesajici linearni

funkci proSv intervalu(0, X).

Mezi faktory, které ovliviuji vySi opini prémie, pai spotova cen& podkladového aktiva

a realiz&ni cenaX a plati nasledujici [5]:
- roste-li spotovéa cen§ roste opni prémieC; u Call opce,

- roste-li spotovéa cen§ klesa opni prémieP; u Put opce.

1.3.2 Casova hodnota

Podle [5] Ize octasové hodndtobect fici, ,Ze se v ni odrazi vliv nabidky a poptavky po
dané opci“.Casova hodnota opcegustavuje riziko zrmy spotové cenp podkladového aktiva
v praibéhu doby splatnosti opce. Toto riziko se s ubyvaji¢asem do splatnosti opce sniZuje
a v den splatnosti je nulové [7]. Na zakdad/s\wtleni vnitrni ac¢asové hodnoty opce jégjme,
Ze opce bude mit vzdy kladnou nebo nulovou cendrkesplatnosti opce. Mezi faktory, které
ovliviiuji ¢asovou hodnotu opce, patealiza&ni cenaX, spotova cen&, doba do splatnosti opce

t, trzni arokova mira, volatilita ceny podkladového aktiva
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1.4 Faktory ceny opci

V kapitole 1.3.2 se uvadi faktory, na kterych zéawisna opceD. Nastroje pro réeni
miry citlivosti opci nadchto faktorech jsou pojmenovany podérké abecedy. Tyto nastroje by

nenely byt opomenuty fi stanoveni opni strategie. [14]
- Delta opceA0 - zavislost ceny opc® k pohybu ceny podkladového aktig
- Gamma opcd&'0 - zavislost ceny opc® na pohybu delty,
- Theta opc&#0 — zavislost ceny opc® nacaset,
- Vega opcad0 — zavislost ceny opc® na implikované volatili o,
- Rho opcep0O — zavislost ceny opd® na urocich.

Delta opceAO meii zavislost zminy opini prémieO na malé zrény spotové cenys. Jeji
hodnota vyja#éuje, o kolik procent se zéni opini prémieO, pokud se cena podkladového

aktivaSzmeni o jednotku za jinak nezménych podminek [5].

UkazatelAO je definovan jako prvni parcialni derivacecap prémieO podle spotové

cenyS. Podle [28] je pro

Call opci AO = 90 _ N(d) (1.3)
aS ’
. 00
Put opci 80 =— = N@d) - 1. (1.4)

UkazatelTO vyjadiuje rychlost zminy delty, kdyZz se spotova cerfa podkladového
aktiva zneéni o bod. Jako jedind nevyjage zavislost zrny opni prémie O na rekterém
z faktori. Matematicky je definovana jako druh& derivacecrdpprémie O podle spotové
cenyS|[5]:

9%

= (1.5)

ro

Ukazatel9O vypovida o zmingé opcni prémie v zavislosti na zin¢ doby do splatnosti
opceT. Vyjadiuje, o kolik se zrani opini prémieO pti sniZzeni doby do splatnosti o jeden den.
Jeji hodnota nabyva zdpornych hodnot a to protopifezkrdceni doby do splatnosti opce

se snizujgasova hodnota opce a naslédmpeni prémie[5]:
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a0
00 = ——. 1.6
77 (1.6)
Ukazatel 90 vyjadiuje zavislost opni prémie O na zngnach volatility ¢ ceny
podkladového aktiva. Jeji hodnota vypovida o vysEmy v opini prémii i zméné volatility

podkladového aktiva o jeden procentni bod[5]:

90

90 = —.
do

1.7)
Rho p0 vyjadiuje znménu ogni prémie v zavislosti na zmé Grokové sazby [5]. Rika,
0 kolik se zmdni opéni prémie pi zméné trokové miry o jednotku:

00
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2 Modely ocaiovani opci

Modely oceiovani opci jsou vhodné k ¢ovani rovnovaznych @mich prémiiO v ¢aset.
Obecrg pracuji s hlavnimi faktory, které ovhwji opéni prémii O, tj spotova cena
podkladového aktiv&®, realiza&ni cena opc&, doba do splatnosti opdevolatilita atekavanych

vynosi podkladového aktiva, bezrizikova arokova mire
V teorii i v praxi lze rozdlit fadu zékladnich og®vacich metod [9] nap
- analytické — Black-Scholedv model, Blackav model,
- numerické — binomicky model, trinomicky model a owd konénych prviki
- simulani — metoda Monte-Carlo, Quasi-Monte-Carlo.

K ocereni opci se fistupuje diskrétniméi spojitym zpisobem. Tato prace seirwje
zékladnim modéim, tj. spojitému Black-Scholes-ovu modelu a diskifétu binomickému

modelu.

2.1 Black-Scholesiav model ocaiovani opci

Black—Scholedstv model océovani opci poskytuje analytickéeSeni stanoveni ceny
vybranych tym@ opci. Nespojity proces je nahrazen spojitym aagedpokladu, Z&€asovy usek
je rozctlen na nekontn¢ mnoho malych podusék Popis takovéhoto ndhodného vyvoje ceny

aktiva vychéazi z teorie stochastickych prates

Pro teSenitady praktickych dloh jako je ottevani finagnich instrument, odhadu
budouciho vyvoje ekonomickych veiin (inflace, kurz, atd.), ale i proizeni rizik, vyuziva
moderni finadni matematika stochastického gw. Pro zvladnuti této na¢né problematiky

je treba znat teorii stochastickych protes

Pii  odvozovani zakladniho tvaru Black-Scholes-ova rgeo pro  opni
prémii O evropskych opci na akcii nevyplacejici dividendy \sauZzivd model zaloZeny na
specialnim typu Markov-ova procesu, tzv. Wieligrproces a jeho zevSeob&ay Brown-iv
pohyb.[31]

2.1.1 Wiener-uv proces

Nejéastji vyuzivanym markovskym procesem je Wienar-proces. Finatni ekonomie
ho pouziva na modelovani ndhodné slozky vyvoje pedkladového aktiva. Wiendrvy proces

nachazi uplattni nejen v ekonomii, ale i ve fyzice pod oZeaim Brownav pohyb.
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Ten je z matematického hlediska povazovan za stidk@u veltinu, kterd popisuje neustaly
a neusptadany pohyb molekul [30].

ProtoZze se ceny aktiv na finarich trzich podle teorie dokonalych trithovaji zcela
nadhodr a nezavisle naipdchozim vyvoji je Wienetiv proces idealnim nastrojem popisujici
chovani cen aktiv.

Wienerdv proces je definovan na intervale <o), s nasledujicimi vlastnostmi [31]:
- W,y =0; tzn., Ze proces Zma nulovou hodnotou;
- W (t); t>0; W (0) =0; tzn., Ze nahodny processpejityméasem;

- Wp—-W =N (0, t-1t) pro kazdé 4> t; ; tzn., Ze pirastky jsou normalaé rozclené
se stedni hodnotou rovnou 0 a s rozptylem rovnymt; Pokud se zvoli;t= 0, potom

W;~ N (0,t), rozptyl je pimoumgrny ¢asu;
- nahodné prognné W, — Wiz a W, — Wi jsou nezavislé prot t3>t, >t

Aby se rgjaka veltina fidila Wiener-ovym procesem, musi spVvat dva pedpoklady.
Tyto predpoklady lze vyjatit pomoci girustku Az této velEiny v kratkych ¢asovych
intervalechAt [31]:

Az = z(t + At) — z(2). (2.1)

Nasledujici uvahy a odvozeni vychazi z [31]. Pokuoikrvaly At prechazeji na intervaly

dt nekoné&né malé délky, pak uvedenégupoklady maji nasledujici tvar:

(1) Mezi libovolnymi odpovidajicimi firtistky At aAz plati vztah
Az = eVAt. (2.2)

kde ¢ je nahodné vetina se standardizovanym normalnim réleciimN (0;1).
(2) Prirastky Az pro libovolné disjunktnéasové pirustky At jsou navzdjem nezavislé.

Z predpokladu (1) plyne, ZerppistekAz ma normalni rozéleni s momenty [31]:

E(Az) = 0, (2.3)
var(Az) = At, (2.4)
o (Az) =V At. (2.5)
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A dale z pedpokladu (2) plyne, Ze Wienék proces je skute¢ Mark-ovskym procesem.
V ptirastcich typuAy/Ax se provadi limitni fechodAx—0 k hodnotadmdy/dx To plati také pro

Wiener4div proces pi At—0:
dz = eVdt. (2.6)

Zobecrény Wiener#v procesx Ize potom definovat pomoci Wiener-ova procesgako

dx = adt + bdz, (2.7)

kde a je trendovy koeficient ab je difazni koeficient. Vyznam éthto koeficient Ize
demonstrovat na nasledujicintildadu kdeb = 0, tj. dx = adt potom g dané péateni
hodnot x(0) = X, je feSenim takovéto deterministické diferencialni reoeni Zejme
piimka X = X, + at se sm¥rnici a. Pokud b neni rovno nule, je na tutofipmku nabalena
stochastické slozka (Sum) ve vyshasobku Wiener-ova procesu. Pro diskréadgove pirastky

At, lze rovnicidx = adt + bdz zapsat jako [31]:

Ax = aAt + beVAt. (2.8)
A plati, Ze pirastekAx ma zejme¢ normalni rozdleni s momenty[31]:
E (Ax) = aAt, (2.9)
var(Ax) = b?At, (2.10;]
(2.11

o (Ax) = bV At.

Z uvedeného Ize konstatovat, Ze koeficienda pfedstavuje ndist trendu
a koeficientb narist snérodatné odchylky zobe&ného Wiener-ova proceswem casové
jednotky. Zobec#ény Wienerav procesx sa (trendovym) ab (difaznim) koeficientem, které
nejsou konstantni vaset, ale zaviseji na hodnbtohoto procesx a nacaset, se rekdy nazyva

diftzni proces s trendovym koeficientextx ,t) a difiznim koeficienterb(x, 9:

dx =a(x,t)dat + b(x,t)dz. (2.12]

Difuzni proces se ozwiaje jako Itoovo lemma, které také souvisi s proldékou

ocaiovani finagnich instrument.
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UvaZujme ltoovo lemma, tjdx = adt + bdz, kde dz = eVdt, je Wienerav proces.
PiicemZ se pedpokladd, Ze ndhodna prémma € ma normalni rozéleni N (0,1) [9]. Déale se
uvaZuje spojitd a diferencovatelnd funk@ proménnych x a t s parcialnimi derivacemi
potiebného stuph Potom se d& dokaZate plati [31]:

oG 0G 1 2%G
G = 2
dx ot 2 0x2 0x

G ‘
a—+—+=b —)dt+ b— dz. (2.13

2.1.2 Piedpoklady Black-Schole- sova modelu
Pro Black — Scholeév model plati nasledujicitpdpoklady [35]:

1. Ceny akcii se rni spoji€. Pohyb ceny od jedné akcie k druhé musi zaznamenat

v8echny hodnoty leZici mezirhito dwma akciemi.

2. Trh je dokonaly, neexistuji Zadné transaknaklady, da#& ani poplatky z obchodovani,

likvidita aktiv je okamzita a absolutni.

3. Ocaiuji se evropské opce, jejichz podkladova akcie apdividendu (pro americkou

prodejni opci neni pouzitelny).
4. Na trhu existuje jediné bezrizikova urokova minaa dobu do splatnosti opce
5. Podkladové aktivum a opce je mozné libovotilit.
6. Trh je efektivni, neexistuje moznost arbitrdze.
7. Nedochazi k vyplaceni dividend z podkladového aktiv
8. Dynamika ceny podkladového aktivaiddi Wienerovym procesem.

Black-Scholesiv vzorec vyjaduje matematicky zépis épi prémii O jako funkci i

promegnnych:

- cena podkladového aktiv@,

realizani cena akcieX,

- doba do splatnosti opde

volatilita ceny akcier,

bezrizikova urokova mira

2 Presrgjsi odvozeni aiikaz v [31]

23



Openi prémieO stanovena vypgetné pomoci océovacich opnich model takového typu
byva oznd&ena jako teoretickd @pi prémie a byva vyuZivana jakdijptelnd aproximace
skute&né ogni prémie.

Pti odvozovani Black-Scholes-ova modelu se vychazil@¢l], ze zakladni diferencialni
rovnice, ktera je uvedena v nasledujicim tvaru

ac, ac, 1, ,0%C 214
FMRR R R T e

kde C; je cena evropské Call opce v okamZikia S je spotova cena podkladového aktiva

v okamzikut, t je doba do splatnosti opce je volatilita.

Pri vyprSeni evropské Call opce ¢aset musi platit nasledujici podminka, coz je

okrajova podminka pro Black-Scholes-ovu diferendi@abvnici[1]:

C; = max(S; — X,0). (2.15;

Zakladni diferencialni rovnice (2.14) ma za podnyink2.15) pomoci nasledujici

substituce jednozraéieSeni [1], [28]
C(S.t)= e f(Em),

S 1 \
&(S,t) = ln}—(+ (r— 502) t, (2.16;

n(S,t) = %azt,

kde ¢ je ndhodna progmna, ktera ma logaritmicko normalni r@teni, r je roini bezrizikova

urokova mira.

Pomoci této substituce lze ziskat nasledujici fthar

azf(f»fl)_ af(f:ﬂ)zo (2.17
0¢? on '

Z podminky lze ziskat upravenou podminku [1]:

f(0)=0 proé <0, (2.18

24



= X(Ef—-1) proé=0.

ReSenim vy3e uvedené rovnice je Black — Schéle-sodel pro rovnovaznou cenu

evropské Call opce ¥aset (Cy) [1]::
C, = S¢N (dy) — Xe "N (dy), (2.19

kde e~ je spojity diskontovany faktor a N (d) je distrini funkce normalniho rozteni
a dale [1],[28]:

5 ln%+ (r+ %az)t (2.20;
1~ 0_\/? )
lnf—(+ (r— %az)t (2.21
dl = O-\/E = dlo'\/z,
- L[ e =
=—| e 2dx
2mJ o

Pro evropskou Put opci Ize vychazet z rovnice [28]

P+S=C+ Xe . (2.23,

Po dosazeni lze ziskat
Pt = _St + St X N(dl) - Xe_rt X N(dz) +Xe_rt,
neboli (2.24,

Sex (N(dy) — 1) — Xe ™ x N((dy) — 1).

Pro distribini funkci normalniho roztleni platiN(d) = 1 — N (d) Pokud se vyuZije tento
vztah, pak kon&y tvar Black-Scholes-ova vzorce pro rovnovaznoonucevropské Put opce

v ¢ase t(P,) ma [1]:

Pt = _StN(dl) + Xe _rtN(dz). (225:

Existuje celarada model pro océovani finagnich opci, kterou jsou obdobou Black-
Scholes-vova modelu, napMertondiv, Barnoe-Adesi, Whaleyv apod. Garman, Kohlhagen

a Gabber navrhli model pro asevani nénové opce, ktery vychazi pré&we Black-Scholes-ova

25



modelu. Jejich model je zaloZen neegpokladu tvorby bezrizikového zajdévaciho portfolia
investovanim do zahrafich bond, doméacich bonida gislusné opce. Tyto &mové opce jsou
obchodovany na tvz. Foreign exchange market — FXketakde pislusné transakce probihaji

nepretrzitt 24 hodin dené prostednictvim telekomunikanich systén [34].

Volba modelu ocefni zavisi na typu opce. V jednoduchych opcich je Zméo
se rozhodnout mezi opci, kterd umage ziskani hodnoty — analogie s figan Call opci, nebo
opci, kter&d umoluje zbavit se budouci hodnoty — analogie s opci putezitym aspektem je
i ¢as. Pokud jsou ami prava vyuzitelnd kdykoliv v d@bZivotnosti opce, pak jde o opci
amerického typu a hodnota americké Put opce tuZenbyt stanovena Black-Scholes-ovym
modelem, v tomto flpads bude pouzit binomicky model. | viipad, kdy jsou ogni prava
vyuZzitelna pouze v @ity okamzik, neniZze byt pouZit Black-Scholed&v model, ale pouze

model binomicky.

2.2 Binomicky model ocaiovani pro akcie nevyplacejici dividendy

Binomicky model je stochasticky model, ktery vychazxedpokladu, Ze Zivotnost opce
je rozctlena do velkého pgu malych ¢casovych interval délky At. Z Obr. 3 je patrné,
Ze v kazdém takovérasovém intervalu se cena akcie pohybuje &pani hodnotyS do jedné

ze dvou moznych novych hodnot a tadb8uneboSd[28].

1-p Sd

Obr. 3 - Binomicky model pro akcii nevyplacejicvidiendy, zdroj: [1]

Hodnota Su predstavuje pohyb ceny akcie nahoru (up) Zaweni hodnotyS. Hodnota
Sd znamena pohyb ceny akci dol(down). Plati tedy, Ze indext > 1 a index d<1.
Pravdpodobnostp zastupuje prawpodobnostistu ceny akcie, ifxéemz 1-p zastupuje pokles

ceny akcie. [28]

Podminky, které plati pro paramefyuad jsou nasledujici:
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1. Parametry musi byt zvoleny tak, aby poskytly spégwodnoty pro $edni hodnotu
a rozptyl zmény ceny akcie #hem casového intervalust. Ocekavany vynos z akcie
je roven bezrizikové urokové iei r za pedpokladu riziko¥ neutralniho sita,
potom je éekdvana hodnota ceny akcie na ko#&sového intervalit vypoctena jako
[29]:

Se™t = pSu+ (1 —p)Sd, (2.26,
et — pu + (1 _ p)d, (2.27:

kde Sje cena akcie na péatku ¢asového intervalu.

2. Je-li smérodatna odchylka proporciondlni #Zny ceny akcie v kratkéméasovém
intervalu o+/At, znamena to, Ze rozptyl aktualni cenywije S?0?At. Rozptyl nahodné
promennéQ je definovan jakd? (Q?) — E(Q)?, tedy plati [29].

S202At = pS?u? + (1 —p)S2d? — S?[pu+ (1 —p)d]?,

(2.28
o?At = pu? + (1 —p)d? — [pu+ (1 —p)d]>.
3. Jako teti podminka se obvykle pouziva vztah [29]:
1 )
—— (2.29

Uvedené podminky jsou spnmy za gedpokladu, ZeAt je malé, pomoci nésledujicich

rovnic[29]:
_a—d (2.30
P=u—a ‘
w = eoVBE (2.31,
d = e~oVAE (2.32
- (2.33,

Orientani vétveni binomického stromu je zndzéno na Obr. 4. Cena akcie kles&oste

exponencialt nikoliv linearrs.
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Obr. 4 - Binomicky model, zdroj: [35]

V caset = 0 je znAma cena akci® Postupentasu se cena akcieémi. Pro¢asAt existuji

T

mozZné ceny akcie, tSUf, S, SA. Plati tedy, Ze v¢aseiAt existujei + 1 moznych cen akcie[1].

Su/dJ, kdej=0,1,..,i. (2.34,

Vztah u = %je pouZzit v kazdém uzlu stromu. Kazdy pohyb nahwésledovany pohybem

doli vede ke stejné cérakcie jako pohyb ddl nasledovany pohybem nahoru. Tato skntest

podstat® sniZzuje pdet uzh stromu [18].

Pti ocenovani se postupuje od konce stromu k jehéapku. Hodnota opce &aset je
znama. Nap hodnota Put opce jenax (X —S;,0) a hodnota Call opcemax (S; —X,0),
kde S predstavuje cenu akciedaset a X zastupuje realizmi cenu. Za pedpokladu riziko¥
neutralniho s#ta Ize hodnotu opce v kazdém uzlkaset-At urtit jako atekdvanou hodnotu
v ¢aset diskontovanou sazbou pies ¢asovou periodut. Podobg je i hodnota v kazdém uzlu
v ¢aset - 2At kalkulovana jako eekavana hodnota daset-At diskontované fescasovy interval
At (k casovému okamzikt-2At) bezrizikovou urokovou sazbau Cestou jdouci ies vSechny

uzle k p@&atku se zjisti hodnota opcecase nula. Pokud je skutea hodnota aktiva &5i,

28



nez gedem smluvend realizai cena bude opce upl&me, v op&ném gipad uplatrena

nebude, nehbjeji hodnota je nulova [28].
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3 Neuronové sit

Neuronovou g Ize definovat jako masi¥nparalelni distribuovany systém vykonnych
prvka, ktery modeluje biologické neurony [16]. Jeein¢ uspdadan tak, aby byl schopen
ziskavat a zpracovavat informace, které jsou daleziwany. Diky ziskavani a uchovéavani

experimentalnich znalostigdstavuje ¥rnou kopii lidského mozku. [6]

Neuron je zakladnim stavebnim elementem neuron@¢é Biologicky neuron se sklada
z téla, dendridi, axiomi a synapsi. Podle [16] jsou neurony ,nervovéilkyuvzajemri husg
propojené a stykajici se v synapsich, malych &igich mezi jednotlivymi neurony, které

paralel® pracuji s ostatnimi neurony v libovolné drovni rkozé struktury*.

V roce 1943 McCulloch a Pitts definovali prvni licgy neuron“. Logicky neuron
pracoval s binarnimi vstupnimi a vystupnimi hodmata Dalsim znamym modelem byl
Widrow-uv ,adaptivni linearni neuron* Adaline z roku 19621], [22]. Strukturu McCulloch-

Pitts-ova neuronu uvadi Obr. 5.

Obr. 5 - McCulloch-Pitts¥v neuron, zdroj: [21]

Vstupnimi podgty do neuronové sit x = (X ,X, ..., %) mohou byt vystupy
z predchazejicich neurdnnebo pod#ty z vréjSiho okoli. Jsou-li vstupni podty prijimany
z vréjSiho okoli, musi zdolat tzv. prahovou hodnotu mewrd. Prah neuronu rozhoduje o tom,
kdy je neuron aktivni a kdy neaktivni. \fipad® kdy je vstupni hodnota neuronu niz3i nez
prahova hodnota bude vystup z neuronu odpovidaktivedmu stavu neuronu. V opaém
piipacE bude neuron v aktivnim stavu a poroste aZz ditéimaximalni hodnoty, kterd je dana
oborem hodnot fislusné aktivani funkce f [10]. Kazdy neuron obsahuje kamg pctet

vstupl Xp.
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Vstup do neuronu musi byt ohodnocen synaptickouowual;. Tato vaha vyjatlje
citlivost, s jakou pislusny vstup ovliiuje vystup z neuronu. Synapse majlijssmer a prav
ony spojuji jednotlivé neurony do siti.

V kazdém neuronu doch&zi ktransformaci vstupnigdniot na vystupni hodnoty
a to za pomoci minimaé dvou vypc@etnich procedur, tj. vygdu vstupniho potenciélu
Ya a aktiv&ni funkcef [10].

Kazdy podet x; je nasoben vahouw;, takovyto souin x; Xxw;, pak vstupuje
do soutovéhoélenu a nasledhje vytvaren vazeny soiet. Agregé&nim procesem je ziskan

vstupni potencial neuronu, kteryeastavuje vstup do aktivai funkce[11]:

n

v, () = Z () X wi (©) + 6. (3.1)

i=1

Aktiva¢ni funkce je definovana jaké (y.,). Jejim ukolem je fevést hodnotu vstupniho
potencialu na vystupni hodnotu z neuronu. Podle] [@Qistuji nap. tyto nésledujici typy

aktivagnich funkci.

1. Prahova funkce

fo={o o 220} (3.2)

2. Pocastech linearni

(1 if  yaz+; )
ﬂnh{ntf%>%>ﬁ} (3.3)
L0 if  ws=-3 )

3. Sigmoidalni funkce (logisticka funkce)

fa) = (3.4)

1+eVa

Rovnice gedeslych aktivénich funkci jsou definovany na intervalu < 0;1 >oldedem
na symetrinost lze aktivani funkce definovat na intervalu od < -1; 1 >. Ratprahova funkce

(3.2) a hyperbolicky tangens budou definovany takto
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1 if y,>0

f(¥a)=40 if ya=0p (3.5)
-1 if y,<0
f(Ya) = tany,. (3.6)

3.1 Uéeni neuronoveé si

Cinnost neuronovych siti Ize rodi na fazi weni a na fazi zivota. Ve fazicani
neuronova sisbird a uchovava znalosti. Znalosti jsou uchowasynaptickych vahach. Je tedy
jasné, Ze se synaptické vahy vilpthu weni neni. Pokud se ozmé W jako matice vSech

ow

" * 0.

synaptickych vah neuronové &itpotom pro stav deni neuronové sit plati

Po skoeni faze deni se neuronovatshachéazi ve fazi Zivota, ve které dochazi k vyudiva

ziskanych znalosti ve prosgh feSené problematiky. Ve fazi Zivota se synaptickiéyvaengni,

plati tedy, 7€~ = 0 [23].

Dalezitou vlastnosti neuronovych siti je tedy jejisbhopnost &it se. WEenim se mysli
nastaveni valW podle gedloZzenych vzar tak, aby neuronova tsico nejffesrgji zpracovala
i neznamé fklady. Kazda neuronovatsima jiny algoritmus &eni. Vhodnost algoritmu je dana

kvalitou a rychlosti &eni na pedloZenych datech [2].

MnozZina dat se &Sinou ndhodérozdiluje na data v trénovaci mnoZia data v testovaci
mnoziré. Data v trénovaci mnoZn se pouZivaji ve fazi aeni neuronové sit
Na reprezentativnost trénovacich dat je kladen kyeldiraz, neb6é praw z nich jsou
extrahovany znalosti do synaptickych vah neurons¥® ve fazi «eni. Data v testovaci

mnozirg slouzi k otestovani ziskanych znalosti ve fazofameuronové sif23].

Proces teni miZze probihat dvojim zZisobem. V pipad u¢eni s @ditelem mé neuronova
sit’ k dispozici informaci o pozadovaném vystupu a #ghu weni se snazi tomuto vystupu
co nejvice piblizit. Takova neuronova sivychazi z historickych dat. Tento igpb weni je

nékdy ozn&ovan jako za kontrolovateln&eni¢i za induktivni metodu.

Proces teni je zapodat predloZzenim dat vstupni vrstvTato data jsou brana z trénovaci
mnoziny a pedstavuji vzory pozadovaného chovani. Cile¥eni je najit takové optimalni
nastaveni paramétrsit (vektor vah, strmost, akti¢ai funkce), pi kterém bude dosazeno
co nejwtsi shody mezi skuteym a poZzadovanym vystupem([23]. Zavadi se tedy stedni

kvadraticka chyba, kterd ma pnopiikladi z trénovaci mnoziny tvar [33].
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NgE

Er = [Pk (tren) — yk]z ’ (3.7)

=
Il

1

kdet je ¢as trénovanim predstavuje pdet vzoi trénovaci mnozinyk je paadovécislo vzoru
trénovaci mnozinyyi jsou pozadované hodnoty vystupu z neuronové& $ijt (t) jsou hodnoty

vystupu z neuronoveé sit

Pokud je ve vystupni vrsiwice neurofi, je treba rovnici (3.7) upravit na tvar

M
m 1 R 2
Ee= ) e, kde  ed=3 ) [9h© - n, (3.8)
k=1
h=1
kde h =1,2,..M je pdadové ¢islo vystupniho neuronu 8 predstavuje péet vystupnich

neurorni. Stedni kvadratickou chybH; je tteba minimalizovat [33].

Nejpouzivagjsi metodou teni s witelem je metoda zfiného Sfeni (Back-propagation),

ktera minimalizuje sedni kvadratickou chybk;.

V piipad uceni bez ditele nema neuronova tsik dispozici informaci o poZadovaném
vystupu. Tuto informaci si sama odvozuje ze svéfistypu pomoci zné vazby. Neuronova
sit’ rozezna ve svych vstupech vektory vykazujici podolvlastnosti a podle nich je sdruzi
do shluki nebo map. Principdeni je zaloZen na vygtu vzdalenosti mezi vzory a aktualnimi

hodnotami. Cilem je nalézt spminimalni vzdalenosti.
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4 Neuronove si€ typu RBF

Tato kapitola se zabyva neuronovou siti typu RBEr& seradi mezi dopedné neuronové

sit s jednou skrytou vrstvou obsahujici lokalni jedeyot

Zacatkem 80. let se wasti numerické matematiky zabyvajici se interp@aiproximaci
dat, z&aly studovat radidkh bazické funkce (RBF) jako jeden z novychuigphi teSeni
aproxim&nich probléni. Prvni, kdo navrhl vyuZit radi&rnbazické funkce (RBF) pro vytveni
nového modelu uiych neuronovych siti, byly Broomhead a Lowe v rot888. Dalsi
podstatny podil na rozvoji RBF sitiélg prace Moody-ho a Darken-a, Poggi-ho a Girosi-ho
[32].

4.1 Topologie neuronové sit typu RBF

Neuronova si typu RBF je tivrstvou neuronovou siti. Vstupni vrstva neurasiouzi
k ptenosu vstupnich hodnot. Druh& vrstva, aama jako skrytd vrstva, se sklada z RBF
jednotek. Tyto jednotky realizuji jednotlivé radidl bazické funkce (RBF). fBti vrstva je

vystupni a je ¥tSinou linearni [32].

Neuronova gi typu RBF pati do kategorie dogdnych neuronovych siti. Jeji signél
se Sfi od vstum pres skrytou vrstvu k vystdn. Aby st’ sprave fungovala, musi byt pkn
propojeny viechny neurony ve viech vrstv&dli.neurony sousedicich vrstev bygbyt mezi
sebou vzajemapropojeny tak, Ze vystup jednoho je distribuovanvdtup neuror nasledujici

VIStvy.

Potet vrstev a péet neuroii udava parametry neuronovéésiParametry zavisi na povaze
feSeného problému. Viipad, Ze je pdet neurofi maly, neuronova sinebude schopna
postihnout v8echny zavislosti na trénovacich dat&tipiipac velkého pdétu je prodlouzena
doba «eni a pi nadmérném pdatu trénovacich dat 8ivykazuje Spatnou schopnost generalizace

zpusobenou tzv. fewenim neboli overfitting [23].

Neuronova sf typu RBF vyuZiva jako aktivai funkci radialg bazickou funkce RBF
a je zaloZzena naceni s gitelem. Takto vymezené neuronovéésjsou z pohledu aproximace
piirozené, jelikoz aproximujeme funkcemi, které oviliyi vyslednou funkci jen v okoli centra
piislusného RBF neuronu a ne v celém rozsahu funki¢ [Z pohledu klasifikace je pouziti
RBF sit taktéZz vhodné, protoZze vestéin¢ pripadi nélezi ukita skupina vstupnich vektor
do jedné zitid, které jsou za pomoci této neuronové siedany. Vystup neuronové &itypu

RBF je definovan takto
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q
fix, Hw) = > w;; X hi(x), (4.1)
] ; Jj

kde H je mnozina aktivénich funkci radidla bazickych neuroh ve skryté vrsty,
ti. H={hy(x),hy(x),...,h;j(x),...,hq(x),} @ w;y; oznaeny synaptické vahy. Kazdym prvki
vstupniho vektorux = (x4, x5, ... ,X,,,) j€ vstupni hodnotou prag radidlre bazickych funkci
hi(x). Celkovy vystup fj(x,H,w) je linearni kombinaci vystip zq RBF neurod
a odpovidajicich vah synapsi; [11].

Vstupni vrstva neuronové &itRBF zprostedkovava néitani jednotlivych vstupnich
vZor x ; = (xi,l,xl-lz,xl-,3 v Xig ...xi,m). Neuronové sétypu RBF maji jen jednu skrytou vrstvu.
Neni mozné konstruovat neuronovout giypu RBF svice neZ jednou skrytou vrstvou.
Vysvétleni sp@&iva v omezeni ptu skrytych vrstev. Kazda m hodnot vstupniho vektoru je
pouzita jako parametr akti¥ai funkce h;(x), kde q je patet RBF neurofi ve skryté vrsty.
Celkovy vystup nerunové sitje pak linearni kombinaci radi&nbazickych funkci a vah
synapsi. Pokud by se pouZilo vice vrstev, nebyldaty kombinace linearni a proceseni by

byl sloZitjSi. Neurony ve vystupni vrstvjsou reprezentovany pouze vazenou sumou vSech

vstupa predchozich ze skryté vrstvy.

RBF neurony se nachazi ve skryté viéstwRadialni bazické funkce RBF siadi
do specialni #fidy matematickych funkci. Tyto funkce monoté&nrklesaji nebo rostou
a to se stadle 2Bujici se vzdalenosti od centra. Jsou pouZity jakdivaini funkce
u neuronovych siti, které byly podle nich pojmenowaObecny zapis radialni bazické funkce
RBF je [10]:

(4.2)
|sc|

he(x) = ¢<\/(x— o) x (x — c)>’

kde x je vstupni vektorc ozna&uje centrum radialni funkce RBF sc je polon®r radialni
bazické funkce RBF.

Pokud je zadan jednorozmmy vstupni vektor, obecny zapiggehézi do tvaru

e = ¢ (—)) (4.3)

N
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Za radialni bazickou funkci RBRp : R 2 R z predeSlého vztahu lze dosadit jednu

Z nasledujicich funkci [10]:

linearni d(x) = x, (4.4)
kubicka d(x) = x5, (4.5)
Gauss-ova d(x) = e, (4.6)
multikvadraticka P(x) = 1+ x2, (4.7)

inverzni multikvadraticka 1
xX) = , 4.8

Cauchy-ho

= 4.9
P = T (4.9)

4.2 Uceni neuronove sit typu RBF

Uceni neuronové sitRBF probiha ve dvou fazich. V prvni fazi dochaairéeni patu
RBF center a nalezeni jejich nejvh@&ich pozic. V druhé fazi dochazi keeni polongra

center, nastaveni vah mezi skrytou a vystupni etsi uteni strmosti RBF.

4.2.1 Prvnifaze - urceni poctu RBF center

V 90. letech 20. stoleti Niyogi a Girosi definovaptimalni p@et RBF neurof ve skryté
vrstwé. Podle [10],je dana neuronova sitypu RBF pouZivajici Gauss-ovu funkci g m
vstupnimi neurony a skrytymi neurony. Dale, nechf(x) predstavuje regresni funkci, ktera
pati do Sobolev-ova prostoru.” Potom lzéedpokladat, Zze trénovaci data jsou nahodnym
vybérem z funkcef(x), jez je regresni funkci. Pro v3echny parametrg (0,1) plati,

N e

Ze trénovaci chybg,,., je ohrantena shora s pra¥godobnosti vysSi ne¥— & [8], [10]:
A2 1 my X q 1 1/2
”fo - fq,N” < Etren (a) + Etren T x log(q,N) + N x log (E) . (4.10)

Z uvedenych poznatk Ize vyvodit nasledujici z&vy pro ukeni pa@tu RBF neuron

ve skryté vrsty [8]:
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- neuronové séjsou neefektivni préedeni klasifikanich tloh, pokud se jednotlivé RBF

neurony pekryvaji,
- pocet neuroii ve skryté vrsty ovliviiuje pribéh trénovaci chyb¥,,..,,

- snstem pétu RBF neurofi g ve skryté wvrst¢ konverguje trénovaci

chybaE;., pro trénovaci mnozinu dat k nule,

- velikost dat trénovaci mnozinW je optimalni mnoZstvi neurénve skryté vrsty

piiblizné /N, (zvySenici snizeni mnozstvi RBF neurbvede k zvyseni chyb¥,,.,),

- testovaci chybd&,,; klesa, pokud p&et neuroii q roste vyrazs pomaleji neZz mnoZstvi

datN ve vstupni mnoZzia

4.2.2 Druha faze - nalezeni center RBF neuronu

Existuje fada metod pro @eni centra RBF neurdn nag. metoda segmentace, ndhodna
volba, samo-organizujici se wtbcenter, kontrolovany vys center [24]. V préci je rozebrana
metoda segmentace a metoda nahodnéhdruybPesna a spravna volba center oiilije

moznost pouZiti niz§iho mnoZstvi neudiore skryté vrst¥, pticemz gesnost bude zachovana.

Metoda nahodného v¢bu vyuZiva fixni sklon radidk bazickych funkci RBF, jejichz
poloha je zvolena nahodre mnoziny trénovacich da,.,. Nahod® vybrana centra by &a
vhodrg reprezentovat data vstupujici do neuronové. siako radialé bazickou funkci RBF Ize
pouzit Gauss-ovu funkci. Jeji smdatnd odchylka je stanovena v zavislosti na roeahd
center[10]

91 2
———llx=cill > .
Gllx —¢l|? = e( dimax ;i=12,..,q,

(4.11)

kde g zastupuje péet center @, je maximalni vzdalenost mezi zvolenymi centry.

Sklon radialg bazickych funkci(c,) je fixni a je zjiS&n podle vztahu (4.12). Tento vztah
vypovid4 o piibéhu radial® bazické funkce RBF, ktery nebude arili@ plochy ani ilis
strmy[10]:

dmax

Verd

o = (4.12)

Metoda ndhodného v¢bu predstavuje jednoduchy #ipob jak uéit centra RBF neuran

Metoda neni povaZzovana za efektiviii pouziti velkého mnoZzstvi dat, kde dochazi k rgchl
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acasto zbyténému nalistu mnozstvg RBF neurofi ve skryté vrst¥ a tim i neopodstatmému

rustu slozitosti vysledné neuronovéssit

PouZziti metody segmentace vychaziredpokladu, Ze do neuronovéésitstupuji gedem
zndmé data. Tato data nesou informace, které malyowyuzity k vyhledani vhodnych mist

jako center RBF oblasti. Pro segmentaci dat je lagiouzitradu algoritnd, nag. K-means.

K-means pedstavuje nejzna&si nehierarchickou metodu shlukové analyzy. K-nsean
hleda pro datovou maticiX = {x;,x, .., xy} vektory py,p,, ...,y kde (k <N), takové,
Zze je minimalizovana &dni kvadraticka chyba matic¥ od vektofi pq,pu,, ..., ug. Jinak
receno, metoda K-means hle#d&ektort, které dobe aproximuji danou mnoZzinu dat, tedy hleda
takové vektory, ke kterym je euklidovska vzdaleneg®tch dat co nejmensi. K-means rdaje
vstupni matici dat dok shluka tim, Ze minimalizuje funkciJ. Jeho vstupem je mnoZina
datX = {x;,x,,...,xy} a informace <€islo k udavajici pdet vektofi u;. Funkcel je dana podle
[17] takto:

J= Zzl:(xi —w) (4.13)

kde k zastupuje peet shluki, | udava poet objekfi ve shlukux; je i-ty objekt ve shluku @; je
reprezentant shluku.

Algoritmus K-means probih& vgyiech nasledujicich krocich[17].

1. Volba reprezentait danych oblasti: na #atku dochazi kinicializaci
vektori #; , j = 1,2,...,kna nahod#& zvolenou hodnotu nebo pouzitingjake vhodr

zvolené heuristiky (nap apriorni znalost o Gloze).

2. Kreprezentaritm jsou pifazeny jednotlivé prvky: vSechna dag, i = 1,2,...N
se klasifikuji do tid urcenych vektoryg;, j = 1,2,..., kpodle minima euklidovské
vzdalenosti. Tedy vzox je pitazen doftidy y; = min ¥5_, [|x; — p;]|.

v

3. Pomoci vypétu t€Zist oblasti dojde k fepaitu reprezentarit téchto oblasti: vypoitaji
se nove hodnoty vektdm; jako stedni hodnoty dat;, které byly klasifikovany dortdy

urcené gislusnym vektorenu;. Nova hodnota; se vyp@ita jakou; = %Z x;, kden; je
J

pocet vzoih x; klasifikovanych v prvnim kroku dditdy urcené vektoreny;.
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Kroky 1 a 2 se stale opakuji do té doby, dokud lespi jeden vektorx; klasifikuje
do jiné ¥idy, nez byl klasifikovan vigdchazejicim krokugili dojde ke zn&n¢ poloze
reprezentarit danych oblasti [16].

Kazda takto vytvbeenad mnozZina ma svého zastupce, ktery je z&rosentrem RBF
neuronovych siti. Timto je zaji&to optimalni pifazeni neurol skryté vrstvy k danym
skupinam dat, které vstupuji do RBF neuronové. sit
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5 Modelovani ocaiovani finanénich opci

Nasledujici obr. 6 znaznuje navrh modelu pro oéevani finagnich opci.

Navrh vsupnich proménnych

v

Pfedzpracovani dat
(standardizace, normalizace)

WV

Neuronova sit tvpu RBF
Dopfednd neuronova sit
Black-Scholes-iv model

v

Porovnani vvsledial

V

Wvstupy

Obr. 6 - Navrh modelu pro oevani finaknich opci

Cilem prace je predikce ceny Call op& Jako vstupni progmné byly navrZzeny
nejznangjsi faktory, které ovliviuji cenu opceD. Jednim z hlavnich faktdruréujici cenu opce
O je volatilita o. Volatilita ¢ ozna&uje miru kolisani hodnoty aktiva. Lze ji chapat gak
smgrodatnou odchylkuéchto znén béhem ¢asového Useku. Obvykle sdepcaiitava na roni
volatilitu ¢ a mize se udavat hii v absolutnich hodnotach nebo relativnich hodnatach
U finanénich instrument roste volatilitac s odmocninowasového Useku, namz je néfena.
Cena opceO se odviji od implikované volatility, ktera ozhge oiekdvanou volatilitu
do budoucna na rozdil od historické, ktera @ézj@ hodnotu volatility vypétenou na zaklad
historickych dat. Rlezitou roli @i stanoveni ceny opc® hraje realizani cenaX. a spotova
cenaS. Roste-li spotova ceng roste opni prémieO u Call opce a klesa u Put opce. DalSim
zésadnim faktoremipstanoveni ceny opc® je doba do splatnosti opt¢e Doba do splatnosti
opce utuje tzv. , casovou hodnotu opce”. Ta ve finarim vyjadeni gedstavuje riziko zrny

spotové ceny podkladového aktiv® v praibéhu doby splatnosti opce. Toto riziko
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se s ubyvajicicntase do splatnosti opce sniZuje a v den splatnegspirace) opce je nulové.
DalSim vyznamnym determinantem préovani ceny opc® je urokova mira. Cena Call opce

roste s @istem urokové miry, zatimco u ceny Put opci tomuogepak.

Vyjmenované faktory byly zvoleny jako vstupy. Zastyp modelu byla jednoztiae
ozna&ena cena opc®, tj. O = f (0,t,S,X,). Pro verifikaci navrzeného modelu na ziskanych
datech bylo zvoleno integrované programové peat Matlab 7.1. Red zpracovanim dat
neuronovou siti je vhodné datéedzpracovat. K fgdzpracovani dat byla pouZzita standardizace
a normalizace. Standardizace a normalizace datyj@nana ped inicializaci (poatenim
nastavenim synaptickych vaW,;) neuronové sét typu RBF a dofedné neuronové sit
V prabéhu trénovani a testovani neuronové gitpu RBF byla minéna hodnotasc — hodnota
poloméru hi(x). V piipac trénovani a testovani modelu pomoci iamé neuronové gitbyla
ménéna hodnota p&tu epoch. Vystupy neuronovych siti byly mezi sebparovnany

na zaklady vypoctenych chyb. Pro dalSi porovnani byl pouzit Blaadt@8lesav model.

5.1 Data

Data byla ziskana z utte vytvorené databdze Worden TC 2000 [27],[13]. Celkem bylo

ziskdno 1530 hodnot pro vstupni mnoZinu:

- volatilita ¢ [%] — minimélni hodnota jer = 20% a maximalni hodnota je = 200%,

volatilita se postuphzvySuje o 20% pro 1530 &feni,

- doba do splatnostt — vyjadena ve dnech, maximalni doba splatnosti je 15 dni,
minimalni je 5 dni, doba se od minimalni hodnotywy&ije o 5 dni, dokud nedosahne

maxima,
- spotova cena podkladového aktiSa pevre stanovena na 100 $,
- bezrizikova urokova mira[%] - nastavena na= 0%,
- realizani cenaX - se pohybuje v intervalu od 75 $ do 125 $, navySej® 1 $.

Vystupni mnoZzina obsahuje 1530 hodnot pro cenu Gptle O. Ukazku dat zobrazuje
Obr. 7.
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Volatilita (o) Cas /1) Strike cena /X) | Cena opce (Q)
0.2 5 15 25,0000
0.2 5 76 24,0000
02 5 77 23,0000
0.2 5 78 22 0000
0.2 3 79 21,0000
0.2 5 80 20,0000
0.2 5 5l 15,0000
0.2 5 82 18,0000
0.2 5 33 17.0000
0.2 5 34 16,0000
02 5 835 15,0000
0.2 5 36 14,0000
0.2 3 a7 13,0000
0.2 5 88 12,0000
0.2 5 25 11,0000
0.2 5 90 10,0001
0.2 5 81 8.0003
0.2 5 82 80012
02 5 83 7.0043
0.2 5 84 6,0135
0.2 3 95 50372
0.2 5 96 4.0908
0.2 5 97 3.1976
0.2 3 95 23870
0.2 5 8% 1.6886
0.2 5 100 1,123%
0.2 5 101 0,6992

Obr. 7 - Ziskana data

Z Obr. 7 je patrné, Zetprustu realiz&ni ceny X roste cena Call opc®. Pro zjiséni
dalSich vztah byla vypcdtena statistika ceny Call opd@ a to vzdy pro hodnotu volatility
v ¢aset = 5, 10, 15. Zakladni popisnou statistiku uvadiazak Obr. 8.
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Volatilita Cas't Pfimér Median Smer. Minimum Maximum Poiet
odchylka
5 6.4520 1.1239 8.2584 0.0001 25.0000 51.0000
0.2 10 6.5299 1.5893 8.2133 0.0001 25.0000 51.0000

15 6.6079 1.9465 8.1721 0.0001 25.0000 51.0000
5 6.6859 2.2475 8.1337 0.0001 25.0000 51.0000
0.4 10 6.9983 3.1780 7.9991 0.0068 25.0003 51.0000
15 6.6859 2.2475 8.1337 0.0001 25.0000 51.0000
5 7.0763 3.3707 7.9691 0.0121 25.0006 51.0000
0.6 10 7.7676 4.7655 7.7447 0.1607 25.0275 51.0000
15 8.4269 5.8347 7.5774 0.4528 25.1178 51.0000
5 7.6163 4.4932 7.7886 0.1126 25.0166 51.0000
0.8 10 8.7773 6.3510 7.5007 0.6516 25.1940 51.0000
15 9.8264 7.7742 7.3045 1.3693 25.5238 51.0000
5 8.2836 5.6148 7.6110 0.3792 25.0922 51.0000
1.0 10 9.9506 7.9340 7.2837 1.4635 25.5715 51.0000
15 11.3938 9.7091 7.0691 2.6547 26.2308 51.0000
5 9.0495 6.7353 7.4455 0.8222 25.2657 51.0000
1.2 10 11.2301 9.5139 7.0915 2.5122 26.1477 51.0000
15 13.0604 11.6383 6.8607 4.1778 27.1686 51.0000
5 9.8887 7.8545 7.2940 1.4164 25.5475 51.0000
1.4 10 12.5788 11.0900 6.9179 3.7259 26.8825 51.0000
15 14.7871 13.5605 6.6705 5.8536 28.2699 51.0000
5 10.7817 8.9722 7.1551 2.1306 25.9300 51.0000
1.6 10 13.9732 12.6618 6.7577 5.0542 27.7376 51.0000
15 16.5504 15.4748 6.4926 7.6295 29.4857 51.0000
5 11.7144 10.0880 7.0264 2.9379 26.3989 51.0000
1.8 10 15.3983 14.2286 6.6073 6.4631 28.6825 51.0000
15 18.3356 17.3800 6.3235 9.4717 30.7819 51.0000
5 12.6766 11.2019 6.9061 3.8170 26.9397 51.0000
2.0 10 16.8437 15.7897 6.4642 7.9295 29.6947 51.0000
15 20.1330 19.2750 6.1609 11.3580 32.1349 51.0000

Obr. 8 - Statistika dat

Z vypotené statistiky Ize usuzovat, Zetstem volatility o klesa smirodatnd odchylka
ceny opceO. S ristem volatilitys a ¢asut roste cena opc®. Maximalni nanitena hodnota je
pti volatilité ¢ = 2 acaset = 15, minimalni hodnota byla na&ena i ¢=0.2 kdy ¢as byl t = 5,
10, 15 a p 0 = 0,4 kdec¢as t = 5. Maximalni hodnoty ceny opce ge\wlatilité ¢ v intervalu
< 0.2; 1> pohybuji kolem 25%, ad = 1.2 se zvySuji té#t vzdy o 1$.
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5.2 Piedzpracovani dat

Z praktickych divoda je wtSinou teba data f&d zpracovanim pomoci neuronovych siti
vhodrg upravit. Po Upray by se Grova signalu gichazejiciho do vstupni vrstvy éa vzdy

pohybovat v hodnotachfipkterych je neuron vstupni vrstvy nejcitéjgi na vstupni signal.

JelikoZ jsou vstupni data v jednotlivych jednotkgehzapotebi provést standardizaci.
Standardizace je metoda statistické analyzy. Prewed standardizace Ize docilit
soungtitelnosti vSech parameir pritadim jim stejnou vahu. Standardizované hodnoty maji

sttedni hodnotu rovnu 0 a rozptyl 1. Standardizacidmevést podle nasledujiciho vztahu [26]:

zjj = = (5.1)

kdei=1,2,..,maj=1,2,..,n; dake je stedni hodnotas; je sntrodatna odchylka a;; je

prvek.

Velké rozdily mezi prvky Ize odstranit provedeniimrmalizace. Pokud je znama norma

a; standardizované matice, mohou byt dapany hodnoty normalizované maticg; podle

vztahu[26]:

X = ;’ (5.2)

(5.3)

Aby byl proces wgeni UsgSny, je nutné rozdit data na mnoZinu trénovacic{Oyen)
a testovacich dg0s) Rozcleni Ize uskuténit ndhodnym vybrem, vylErem kazdého n-tého

fadku, pomoci shlukové analyzy, apod.
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Data v této praci byla roztbna na trénovaci a testovaci, podle nasledujiditidu
v programovém progedi Matlab, ndhodnym vybem v pondru 2 : 1. Rikazrandperm (n)vraci
nadhodné permutace cely¢rsel od 1 do 1530 [20].

%nahodne permutace

perm = randperm(1530)";
%mnozina vstupu

input = input(;,perm);
%mnozina vystupu

output = output(:,perm);
%mnozina vstupu trenovacih
input_tren = input(:,1:1020);
%mnozina vstupu testovacih
input_test = input(:,1021:end);
%mnozina vystupu trenovacich
output_tren = output(:,1:1020);
%mnozina vystupu testovacih

output_test = output(:,1021:end);

DuleZitou podminkou procesu ¢eni je, aby vstupni data vtestovaci mnézin
reprezentovala vSechna data v trénovaci mroZRozklad vstupni mnoziny je vystken na
Obr. 9. Proto byl proces nahodného réledi dat opakovan gwkrat, aby se zamezilo

nereprezentativnosti trénovaci mnoZziny dat.

Testovaci mnoZina

" . see
Trénovaci A E E B N
mnoZina '\ I\ T

MnoZina
vstupnich dat

Obr. 9 - Rozklad mnoziny vstupnich dat, zdroj: [22]
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5.3 Modelovani pomoci neuronove sétypu RBF

Podle nasledujiciho strojového kédu v programovéwsiedi Matlab (Neural Network

Toolbox-u) je vytvéena neuronova sitypu RBF, kterd je trénovana a naslédastovana.

% nastaveni pozadovane chyby oznacena jako eg

eg =0.2;
% nastaveni hodnoty polomeru RBF funkce
sc = 1;

% navrh site RBF

net = newrb(input_tren,output_tren,eg,sc);
% vystup trenovani

ytren = sim(net, input_tren);

% vystup testovani

ytest = sim(net,input_test);

Pomoci funkcenewrb () je vytvarena neuronova sitypu RBF. Tento fikaz vyZaduje

nékolik vstupnich prornnych:
- P - vstupni mnoZina: v tomtorfpad je to soubor input_tren,

- T -vystupni mnoZinu: v tomtoffpad je to soubor output_tren,

eg- pozadovana gdni kvadratickd chyba - nastavena na 0.2,
- sc- hodnota poloréru RBF funkce, hodnota nastavena na 1, naslédide ngnéna.

Piikaz newrb ptidava neurony do skryté vrstvy RBF neuronové& sibkud nedosahne

poZzadované sedni kvadratické chyby.

Do pronenné net se uloZi data vytwyeného objektu neuronové &itV objektu net jsou
uloZzeny veSkeré informace o neuronové siti, tj.oinface o topologii, aktivanich

a chybovych funkci, synaptické vahy, atd.

Trénovani neuronové gitypu RBF je spugno prikazemsim(), ktery vraci vystup ze it
Vystup neuronové sitje uloZzen do prokmnéytren a vystup na testovacich datech je uloZzen do
proménnéytest. Krivka vyvoje chyby ukazuje, jak se viighu trénovani réni chyba dosazena

na trénovacich datech, viz obr. 10.
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) Training with NEWRB [[=1{E3]
-1

File Edit W%iew Insert Tools Desktop Window Help

FPerformance is 0253364, Goal is 0.2

Training-Blue Goal-Black

1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

675 Epochs

Obr. 10 - Piibéh chyby, sc =1

V prabéhu trénovani a testovani neuronové 4iyly vypoiteny hodnoty tiznych chyb -
odchylek. Chyby hodnoti neshodu mezi vystupem z& aipozZadovanym vystupem. Jedna

se zejména o tyto chyby:

Celkovy soudet ¢tveral chyb(TE) — Ize vyp@itat podle [15], [17]:
TE= ) G-y, (5.4)

kde y zatupuje pimérnou hodnotu pozZadovanych hodnotyajsou pozZadované hodnoty.

Celkovy soudet ¢tveral chyb TE obect vyswtluje variabilitu nahodnych velin.

Stredni kvadratickd chybgE) — Ize ziskat podle [15], [17]:
1 . 5.5)
E = —Z(y—y)z, ®.
n

kdey odhadovana hodnota, ted vystup z neuronowe Sitedni kvadraticka chybge) vypovida
o tom, jak se v grméru liSi odhad od odhadované hodnoty.

Podle hodnoty odmocninyigtdni kvadratické chybMRSEIlze také uit kvalitu modelu.
Plati, Zec¢im je nizSi hodnotaMRSE tim je model kvalitgjSi a lépe proklada cekavané
vystupy[19]
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MRSE = VE. (5.6)

Koeficient determinac€R?) udava, jaky podil v pozorovani zavislé pramé se podao
vyswétlit pouZitym regresnim modelem. Hodnota je vZzdgdda a pohybuje se v intervalu od 0

do 1. Koeficient je vypé&ten podle [15], [17]:

Xy - 9)° (5.7)

2 _ 1 2~ 77
RE=1=55-»7

Z absolutnich chyb byla &ena ptimérna absolutni chyba a maximalni absolutni chyba.
Pramérnd absolutni chyba &wje aritmeticky piimér absolutnich hodnot chyb znaku v3ech
prvka souboru od aritmetického jméru hodnot znaku. Hodnotu AAE a MAE lze ziskat podle

rovnic[15]

AAE — Zlyn— Y|’ (5.8)

(5.9)

MAE = max|y — y|.

Strojovy kéd v programovém prdsti Matlab pro vypéet uvedenych chyb je

nasledujici:
% 1_celkovy soucet ctvercu chyb TE
TE_tren=sum((mean(output_tren) - output_tren).*(mea n(output_tren) -
output_tren));
TE_test=sum((mean(output_test) - output_test).*(mea n(output_test) -

output_test));

% 2_stredni kvadraticka chyba E
E_tren=sum((output_tren - ytren).*(output_tren - yt ren))/1020;
E_test=sum((output_test - ytest).*(output_test - yt est))/510;

% 3_hodnota MRSE

MRSE_tren=sqrt(sum((output_tren - ytren).*(output_t ren - ytren))/1020);

MRSE_test=sqrt(sum((output_test - ytest).*(output_t est - ytest))/510);
% 4 _koeficient determinace R2

r2_tren=1-(sum((output_tren - ytren).*(output_tren - ytren))/TE_tren);

r2_test=1-(sum((output_test - ytest).*(output_test - ytest))/TE_test);

% 5_prumerna absolutni chyba
AAE_tren=sum(abs(output_tren - ytren))/1020;
AAE_test=sum(abs(output_test - ytest))/510;

% 6_maximalni absolutni chyba MAE
MAE_tren=max(abs(output_tren - ytren));

48



MAE_test=max(abs(output_test - ytest));

Cely strojovy kod je uveden wiboze A. Nasleds bylo provedeno gkréat trénovani /
testovani neuronové 8itypu RBF. Cilem bylo zjistit, jakym Zgobem bude tato neuronovd si
reagovat na zemu hodnoty polorru RBF funkce, tjsc. Hodnota parametru polaimu (sc) byla
nastavena na 1. Obr. 10 zobrazujaibgh chybové funkce i sc = 1. Grafy porovnani
pozadovanych hodnot a hodnoty ziskanych neuronsitbpro trénovani jsou uvedeny yilpze
B a pro testovani jsou uvedeny kilpze C.

Namétené chyby (piméry za @@t experimeni) uvadi Tab. 5. Nejniz§i hodnoty
kvadratickych chyb byly na#éteny u testovacich datféiphodnot sc = 1, kdy seE = 0.1261
a MRSE= 0.3551. B této velikosti sc byly nagteny i nejmensi hodnoty absolutnich chyb,
tj. AAE = 0.1432 aMAE = 3.9031. Nejmensi hodnota celkového &auétverca chyb byla
namttena u testovacich datipmastavensc = 0.8. Koeficient determinad@ vykazoval nejlepsi
vysledek opt pii nastaveni sc = 1, kdy dosahoval hodnty= 0.99811.

Tab. 5 - Hodnoty nagienych chyb pro zeému paramefr neuronové sittypu RBF

TE E

sC Otren Otest Otren Otest

1 67973 33965 0.00019562 0.1261
0.8 69174 32666 0.00019077 0.8386
0.6 68421 33506 0.00019011 2.7279
0.4 67123 34867 0.00007081 9.1379
0.2 68844 33050 0.00019064 10.8781

MRSE AAE

s¢ Otren Otest Otren Otest

1 0.0139 0.3551 0.0089949 0.1432
0.8 0.0138 0.7991 0.0068983 0.2459
0.6 0.0137 1.6516 0.0059887 0.6304
0.4 0.0084 3.0229 0.0026083 1.4904
0.2 0.0138 6.9913 0.0039987 4.8581

R? MAE
SC
Otren Otest Otren Otest

1 1 0.9981 0.0882 3.9031
0.8 1 0.9900 0.1393 10.1380
0.6 1 0.9584 0.1472 12.6430
0.4 1 0.8663 0.0989 19.0790
0.2 1 0.2457 0.1148 29.4290
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5.4 Modelovani pomoci doffedné neuronove sit

Predmétem této podkapitoly jedaeni pomoci dofedné sik. Tyto neuronové sitjsou diky

svym vlastnostem nejpouzivglim typem neuronovych siti. Vyuzivaji algoritmupétmého

Siteni chyby (Back-propagation) znych podobach.

Nova neuronova ddpdna s se v programovém prdasdi Matlab (Neural Network

Toolbox-u) vytv&i pomoci funkceneff(). Tento fikaz vyZaduje &kolik vstupnich promannych:

rozsah vstupnich hodnot - étinou se wuvadi min. a max. hodnota

tj. minimax (input_tren),

pocet neuroii v jednotlivych vrstvach, néastji se pouZzivajitti vrstvy (vstupni, skryta
a vystupni), péet neni omezen, zde je zvolen¢pbneurofi ve skryté vrstt nam - 1 =

2 neurotii, kde m je poet vstupnich progmnych,

nazev aktivani funkce neurom jednotlivych vrstev - nastavena temsig (hyperbolicky

tangens), ale fite byt nastavena i dagsig, purelin(linearni funkce) atd.

nazev trénovaciho algoritmu - nastaventamlm (Levenberg-Marquard) ale e byt
nastavena ngaingd (gradientni metoda — Gradient descent backproop@agatraingdx

(obdoba gradientni metody)
nazev funkce pro vypet chyby @i trénovani.

Do objektunet2 se ulozi data vyti@ného objektu neuronové &itV objektu net2 jsou

uloZeny veSkeré informace o degné neuronové siti, tj. informace o topologii, ie&tnich

funkcich, atd.

Kod pro trénovani / testovani d@uné neuronové sife nasledujici:

%navrh neuronove site
net2 = newff(minmax(input_tren), [2 1], { ‘tansig’ , 'purelin’ },  ‘trainlm’ );

%nastaveni poctu epoch
net2.trainParam.epochs = 1000;
%nastaveni pozadovane chyby eg
net2. trainParam.goal = 0.2;

%trenovani site pomoci algoritmu Back-propagation
[net2,tr] = train(net2,input_tren,output_tren);
%vysledek trenovani

ytren_dopredna = sim(net2,input_tren);

%vysledek testovani

ytest_dopredna = sim(net2,input_test);
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Proces trénovani je spdAtpomoci pikazutrain(). Je nutné uvést jeho prémé:
- net— nazev neuronové 8jtktera bude pouzita pro trénovani,
- P - vstupni mnozina trénovacich hodnot,
- T - vystupni mnozina poZzadovanych hodnot.

Je dobré, jestpred piikazem pro trénovani neuronovéésitiveést parametry trénovani

(funkcetrain()), které se mohou &nit:

- net.trainFcn— nazev trénovaciho algoritmu, ktery bude pouZzi, dosadit naip trainim
atd.,

- net.trainParam.epochs udava, kolik epoch se neuronové Bude u@it, tento parametr
byl ménén nejdive na hodnotu 5000, poté 2000, 1000, 500 a 50,

- net.trainParam.show udéava, jakkasto se ma chybova funkce vykreslovat v grafu,

- net.trainParam.Ir— udava rychlost deni, ¢ili jak se neni hodnoty synaptickych vah

a prahi v zavislosti na chybové funkci, zde= 0.01.

- net.trainParam.goal udava, pi jaké hodnot chybové funkce se méa trénovani ukin

nastaveno nag= 0.2.

Tyto parametry jsou uloZzeny v datové struktuobjektu net2 Cely strojovy kod

se nachazi vifloze A.

Vysledek trénovani a testovani degdné neuronové sgitje uloZzen do prowkmné
ytren_dopredna a ytest dopredn&i meéfeni byl nénén parametr p&tu epoch. Vysledky

neuronové sé&byly opst porovnany s pozadovanymi hodnotami.

Hodnoty nanifenych chyb (ogt praméry za gt experiment) uvadi Tab. 6.

e

epoch = 5000, kdy s& = 0.8983 aMRSE= 0.9478. B tomto pctu epoch byly nagteny

i nejmensi hodnoty absolutnich chyb, §AE = 0.7595 aMAE = 2.9282. Nejlepsi hodnota
koeficientu determinac®’ byla nangiena i stejném pétu epoch, kdy se rovnal hodrot
R*=0.9861.
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Tab. 6 — Hodnoty na#iienych chyb u dagdné skt pti zméné postu epoch

) TE E
Pocet epoch Oter Otes Over Otes
5000 68628 32934 0.9459 0.8983
2000 67076 34795 3.8153 4.5740
1000 67772 34143 4.1458 3.7123
500 66516 35451 3.3960 3.5948
50 69476 32497 4.1369 3.9102
) MRSE AAE
Pocet epoch Oter Otes Over Otes
5000 0.9726 0.9478 0.7766 0.7595
2000 1.9533 4.5740 1.4733 1.5833
1000 2.0361 1.9267 1.5343 1.4566
500 1.8428 1.8960 1.4108 1.4526
50 2.0339 1.9774 1.6576 1.4778
R? MAE
Pocet epoch
Otren Otest Otren Otest
5000 0.9860 0.9861 3.3922 2.9282
2000 0.9420 0.9330 9.1910 8.1400
1000 0.9376 0.9446 9.1376 7.2891
500 0.9479 0.9483 7.6919 6.6360
50 0.9393 0.9386 8.9538 8.1901

5.5 Aplikace Black-Scholes-ova modelu

Nasledr byly ceny Call opci r¥eny pomoci Black-Scholes-ova modelu. Programové
prostedi Matlab nabizi pro vyget cen opci Financial Toolbox. Pro realizaci modbida

pouZita funkce blsprice(). Funkce vyZaduje zadaedujici vstupni progmné:

spotova cena podkladoveého akti8a stanovena na 100 $,
- realizani cenaX,
- bezrizikova arokova mira- stanovena na 0%,

- doba splatnosti opde

- volatilita ¢ — pro zjednodu3ené z&eni v programovem pragtdi Matlab ozné&na jako

V.
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Strojovy kod pro vypoéet ceny opc®© pomoci Black-Scholes-ova modelu je nasledujici

%BLACK SCHOLES-UV MODEL

%realizacni cena X;vyber z workspace output

X =input(3,1:1530);

%cas t musi byt prepocitan na dny;

t = input(2,1:1530)/ 365;

%hodnota volatility brana z input;

v = input(1,1:1530);

%black scholes-uv model pro vypocet ceny PUT/CALL o pci
[Call, Put]= blsprice(100,X,0,t,v);

Diky této funkci lze ziskat jak cenu Call opce taé&nu Put opce. iedmétem tohoto
méteni je jen cena Call opce, kterd byla porovnanazgovanymi hodnotami (output).t®&h
pozadovanych hodnot a hodnot ziskanych pomoci B&atoles-ova modelu v Matlabu je
znézorrn na grafu v filoze D a cely strojovy kod i pro vypet ukazatel chyb je v piloze E.

Nametené chyby jsou uvedeny v Tab. 7.

5.6 Porovnani modeh pro ocaiovani finanénich Call opci

sv s

vSak dilezité brat v potaz, Ze Zadny &hto ukazatdl nema univerzalni charakter, ale podava
pouze diti informaci o kvalit hodnoceného modelu. Pro komparachto model Ize v zasad

pouZzit vSech prezentovanych ukazatehyb.

e

typu RBF. Model dofedné neuronové sitvykazoval nizSi hodnoty chyb nezZ Black-Schole-s

model.

Tab. 7 — Hodnoty na#iienych chyb — porovnani vSech madel

Chyba | Black-Scholefv model RBF neuronovatsi | Dopftedna neuronova i
TE 101 990.0000 33 965.0000 32 934.0000
E 2.0839 0.1261 0.8983
MRSE 1.4436 0.3551 0.9478
AAE 1.7058 0.1432 0.7595
R? 0.9687 0.9900 0.9861
MAE 3.2906 3.9031 2.9282
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6 Tvorba grafického uzivatelského prostedi

Pomoci vyvojového prostdi GUIDE v programovém prdsdi Matlab 7.1 byla
vytvoiena aplikace ,opce”. Tato aplikace je pouZzita narbené modely pro o@é@vani opci
pomoci neuronové sitypu RBF, dopedné sit a Black-Scholes-ovym modelem.

GUIDE umo#uje vytvéet, editovat uzivatelsky interface a to ptesinictvim list box,
push buttof, radio buttod, checkbox, atd. Dale obsahujeadu néastraj pro gidani
a zakladani objektv okré navrhu (ayoutEdito)), nastroje pro zarovnani a rozngist objekt
s ohledem naitizné ¢asti navrhu Alignemt Toad), nastaveni hodnot objekia dohled nad nimi
(Property Inspektdr, vytvareni menu Menu Editor).

Zadanim pikazu guide se spusti prostdi GUIDE. Jako prvni se zobrazi okhayout
Editor, ktery je vidt na Obr. 11.

Alignment Tool  Menu editor Property Inspekor Spusténi

e N\ EET

File Edit View Layout Tools Hel
D& 2EHB G >
R Select

Push Button

@ Radio Buttan
4 Check Box

Paleta [ Edlit Text

komponent ™1 Static Text

=2 Pop-up Menu
Sl Listhox

T Togole Button
i{ﬂAxes

[Tl Fanel

%] Button Group
ZX Activex Control

Obr. 11- Layout Editor

Ten slouZi jako ovladaci panel pro GUIDE. Dikgmu Ize jednoduSe vybrat GUI
komponenty z palety a usffaat je v oks pro navrh. Pro Upravu vlastnosti vestaych

komponent slouZzProperty Inspektor Alignment Tool které se spusti podle vyziemi Zlutou
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¢arou na Obr. 11. Vytweny navrh musi byt uloZzen jako souborifppnou *.fig. Po uloZeni

se automaticky generuje kod vestaych komponent. K#mu se Ize vratit fesMenu editor

Né&vrh aplikace ,opce” je zobrazen na Obr. 12.

Ialte metoddu
Data vstupll @ wstupll byla nattena z workspace! (&) REF

() Dopfedné NS
Ec: | 0.001 - | 0a Aplikace zvoleng metady O Black-Scholes

Trénovaci data Black Scholes Model Testovaci data

Yykres Wykres?

Pozh. :Plvodni hodnoty aznadersy +

Celkovy soudet Stvercll chyb TE: Celkawy soudet Shvercll chyb TE:
Stiedni kvadratickd chyba E: Stiedni kvadraticka chyba E:
Hodnota MRESE: Hodnota MRESE:

Obr. 12 - Navrh aplikace "opce"

Vytvoreny strojovy kod je uveden viioze F. Finalni podoba aplikace “opce”
je znazorgna na Obr. 13.

Data jsou do aplikace ,opce" &t@na z pracovni plochy (Workspace}i Bvoleni ti&itka
+Aplikace zvolené metody" se provede nejeteni pomoci zvolené metody, ale i vSeipbné
pro spravné &eni sit, tj. predzpracovani dat a rodéni mnoziny na trénovaci a testovaci data.
Pokud je zvoleno t¢eni pomoci neuronové 8ittypu RBF, je zapdebi vyplnit hodnotu
poZadované chyby oztanou jakoEG a hodnotu pologru RBF funkce ozn#znou jakosc
Obr. 14 zobrazuje vykresleni trénovacich a testmradat, pi zvoleni RBF neuronové sitkde
byla poZzadovana hodnoEG nastavena n&G = 0.2 a hodnota polotnu RBF funkce na 1. Pod

grafy jsou vypdéteny chyby pro trénovaci a testovaci data.
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Tvolte metody——

Data wstupll @ wstupll byla nadtena z workspace! (%) REF
() Dopfedna NS
e ‘ 0.0 ‘ s | 08 ‘ l Aplikace zvalend metady () Black-Scholes
Trénovaci data Testovaci data
1 1
048 04
06 06
04 04
0z 0z
nl 1 1 1 1 [] 1 1 1 1 1
[ Pozn. :POvodni hodnoty oznaéeny + 800 1000 0 100 200 300 400 500

Celkovy soucet Etvercl chyh TE: Celkovy soucet Etverci chyb TE

Stiedni kvadraticka chyba E: Stiredni kvadraticks chyba E:

Hodnota MRSE:

Hodnota MRSE:

Obr. 13 - Finalni podoba aplikace "opce"

Ivole metod

Data vstupl a vystupll byla nagtena z workspacel

(%) REF

) Dopiednd NS

EG: 02 s Im-cezwlme’mowJ ) Back-Schale
Trénovaci data Testovaci data

"™ ( Pozn. Pivodnl hodncty ommaery + 800 1000

Cekovy soutet Evercl chyb TE 670288 Cekovy soulet Etvercl chyb TE 2UT04
Stiednd lovadraticks chyba E: 00001518 Stiednd kvadratickl chybas E 0111796
Hodnots MRSE: 00132459 Hodnota MRSE 0304359

Obr. 14 - Aplikace "opce"ipRBF



Pokud je zvolena ddpdna neuronova &ije nutné vyplnit pouze hodnotu poZadované
chyby EG. Hodnota polordru RBF funkcesc nelze vyplnit, jak uvadi nasledujici Obr. 15, na
kterém byla hodnota @pnastavena neG = 0.2.

— Twolte metodu———
Diata wstupl awstupl byla nactena z workspacs! Orer
_ (%) Dopiednd NS
EG: 02 ST Aplikace Tvolend metody O Biack-Schole

Testovaci data

.5l Pazn. :Plvodni hodnoty oznaceny + 800 1000

Celkovy soudet dtvercd chyb TE: 6628490 Celkovy soutet Stvercl chyh TE: 357082
Stiedni kvadratickd chvka E: 0894514 Stiedni kvadraticka chyba E: 0992093
Hodnota MRSE: 0945945 Hodnots MRSE: 0996042

Obr. 15 - Aplikace "opce" — dépdna neuronovatsi

Obr. 16 obrazuje #feni dat pomoci Black-Scholes-ova modelugQp vykreslen pibéh
hodnot ziskanych vyptem Black-Scholes-ova modelu atupéh pozadovanych hodnot.iiP
zvoleni modelu Black-Scholes se nezadava ani hedsotani hodnotaEG, nejednd se

0 heuronovou $i
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Tvoke metods————
Data vstupll a vystupl byla naltena z workspacel

) REF
— E — (O Dopfednd NS
EG: | | e Apikace Tvolend metody (3) Black-Schole
Black Scholes Model
35 T T T
0+ .
%5+ e
20t g
154 “
10 N % § i
u 1 1
| Pozn. :Pltvesdni hodnoty oznadeny + 500 1000 1500
Celkonry soudet Hvercl chyb TE 101953
Stfednd kvadraticks chyba E 208333
Hodnota MASE: 144358

Obr. 16 - Aplikace "opce" - Black-Scholés-model
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Zavér

V préci je charakterizovan séasny stav oaeovani finagnich opci, zejména pak v praxi
nejcastji pouzivané modely, Black-Scholés-a binomicky. Ke spléni stanoveného cile bylo
zapotebi nastudovat problematiku fin&rich opci a jejich oamvani. Déle jsou v préaci
charakterizovany zékladni vlastnosti neuronovydi aipodrobs popsana topologie aceni
neuronové sé typu RBF. Dale byl cilem diplomové prace navrh mlod pro océovani
financnich opci. Tento model byl v praci navrzen a zaflernal®r dat, jejich gedzpracovani,
navrh vhodnych struktur neuronovééstypu RBF a porovnani vysledks dalSimi modely pro
ocaiovani finaknich opci. Pro porovnani vysleilyly pouzity modely dofedné neuronové
sitt a Black-Scholesiv model. Modely byly verifikovany v programovém ptiedi Matlab 7.1.
Oproti stanovenym ailm bylo navic pro uvedenou verifikaci navrzeno grké uzivatelské

prostedi ,opce".

Jako vstupy modél bylo pouZzito 1530 hodnot pramnych ziskanych z u#te vytvorené
databadze Worden TC 2000. Za vstupni ptomé byly zvoleny faktory, které zasadavliviuji
cenu opce tj. volatilitagas do splatnosti opce, realéra cena, spotova cena a urokova mira.
Vystupem modelu byla jednoz&@ uréena cena opce. Data pouzitd pro tvorbu modelu byla
vhodre predzpracovana. Pro realizaci navrhu modelu nogéni finagnich opci pomoci
neuronové sé& typu RBF bylo vyuZito programového préestli Matlab 7.1. Nejdve byla
vytvoiena neuronova sitypu RBF funkcinewrb(), kter4 byla nasledntrénovana a testovana.
V pribéhu trénovani a testovani neuronoveés digpu RBF, byla minéna hodnota pologru
funkce RBF hi(x). Vystupy z neuronové sitbyly posouzeny z hlediska n&kenych chyb.
Jednalo se o celkovy seet ¢tveral chyb TE, stedni kvadratickou chyb& a jeji odmocninu
RMSE absolutni pkmérnou, maximalni odchylku a koeficient determinaddejlepSich

vysledki bylo dosazeno pro velikost okoli RBF funkse= 1.

Pro objektivni posouzeni byly vyt¥eny dalSi modely, a to model dmvéani finagnich
opci za pomoci ddpdné neuronové gita Black-Scholesiv model. Dopedna neuronova i
byla vytva‘ena pomoci funkcaewff()a trénovana pomoci funkdeain (). V prabéhu trénovani
a testovani byl gmén parametr p&tu epoch. NejlepSich vysletibylo pro danou rychlostéeni
Ir = 0.01 dosazeno po 5000 epochach. ProgramovéipddbsMatiab nabizi pro vyget cen
pomoci Black-Scholes-ova modelu funkce obsaZend-imancial Toolbox. Cena Call opce
podle Black-Scholes-ova modelu byla ziskdna zadduoirkceblsprice().l pro tento model byly

vypocéteny jmenované ukazatele chyb.
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VSechny vypétené ukazatele chyb byly mezi sebou pozouzeny adwybceny. Nejlepsi
opci za pomoci neuronové &itypu RBF, poté néasledoval model vyuZivajici thymnou

neuronovou $i NejvySSi hodnoty chyb vykazoval Black-Schotasmodel.

Navrzené modely byly implementovany do aplikace ¢@p Aplikace byla vytvéena
ve vyvojové prosedi GUIDE programového prasdi Matlab 7.1. Tato aplikace umaie
uzivateli zvolit metodu ureni ceny finatini opce. Aplikace vykresli gbéh poZadovanych

hodnot a hodnot ziskanych ze zvolené metody a &tgpokazatele chyb.
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PRILOHA A

% ROZDELENI DAT NA TRENOVACI A TESTOVACI MNOZINU

% nahodna permutace

perm = randperm(1530)";
%vstupni dat

input = input(:,perm);
%vystupni dat

output = output(:,perm);

% vstupni trenovaci
input_tren = input(;,1:1020);

% vstupni testovaci
input_test = input(:,1021:end);
% vystupni trenovaci
output_tren = output(;,1:1020);
% vystupni testovaci
output_test = output(:,1021:end);

%hodnota pozadovanee chyby

eg =0.2;
%hodnota sireni pro RBF
sc =0.8; %hodnota polomeru RBF funkce

%TESTOVANI/TRENOVANI SITE RBF
%tvorba neuronove site RBF
net = newrb(input_tren,output_tren,eg,sc);

ytren = sim(net, input_tren);
ytest = sim(net,input_test);

% 1_celkovy soucet ctvercu chyb TE
TE_tren=sum((mean(output_tren) - output_tren).*(mea
output_tren));

TE_test=sum((mean(output_test) - output_test).*(mea
output_test));

% 2_stredni kvadraticka chyba E
E_tren=sum((output_tren - ytren).*(output_tren - yt
E_test=sum((output_test - ytest).*(output_test - yt

% 3_sMRSE
MRSE_tren=sqrt(sum((output_tren - ytren).*(output_t
MRSE _test=sqrt(sum((output_test - ytest).*(output_t

% 4_koeficient determinace pro RBF
r2_tren=1-(sum((output_tren - ytren).*(output_tren
r2_test=1-(sum((output_test - ytest).*(output_test

% 5_prumerna absolutni chyba pro RBF
AAE_tren=sum(abs(output_tren - ytren))/1020;
AAE_test=sum(abs(output_test - ytest))/510;

% 6_maximalni absolutni chyb MAE dopsat do textu

MAE_tren=max(abs(output_tren - ytren));
MAE_test=max(abs(output_test - ytest));

% vysledek trenovani
% vysledek testovani

n(output_tren) -

n(output_test) -

ren))/1020;
est))/510;

ren - ytren))/1020);
est - ytest))/510);

- ytren))/TE_tren);
- ytest))/TE_test);



% i :
%TRENOVANI / TESTOVANI DOPREDNE NEURONOVE SITE

%tvorba neuronové sit & FF
net2 = newff(minmax(input_tren), [2 1], {
%dopredna si  t, tansig je hyperbolicky tangens, purelin je linear
%nastaveni po  ctu epoch
net2.trainParam.epochs = 100;

%nastaveni pozadovane chyby

net2. trainParam.goal = 0.2;

%trénovani sit &

[net2,tr] = train(net2,input_tren,output_tren);
%vysledek trénovani

ytren_dopredna = sim(net2,input_tren);
%vysledek testovani

ytest_dopredna = sim(net2,input_test);

'tansig’

% VYPOCET CHYB

% 1_vypocet celkovych souctu ctvercu chyb TE pro FF
mtren_dopredna=sum((mean(output_tren) - output_tren
output_tren));
mtest_dopredna=sum((mean(output_test) - output_test
output_test));

% 2_stredni kvadratickA chyba E pro FF
mse_tren_dopredna=sum((output_tren - ytren_dopredna
ytren_dopredna))/1020;
mse_test _dopredna=sum((output_test - ytest dopredna
ytest_dopredna))/510;

% 3_RMSE pro FF
mrse_tren_dopredna=sqrt(sum((output_tren - ytren_do
ytren_dopredna))/1020);
mrse_test_dopredna=sqrt(sum((output_test - ytest_do
ytest_dopredna))/510);

% 4_koeficient determinace pro FF
r2_tren_dopredna=1-(sum((output_tren - ytren_dopred
ytren_dopredna))/mtren_dopredna);
r2_test_dopredna=1-(sum((output_test - ytest_dopred
ytest_dopredna))/mtest_dopredna);

% 5_pumerna absolutni chyba pro FF
aae_tren_dopredna=sum(abs(output_tren - ytren_dopre
aae_test dopredna=sum(abs(output_test - ytest dopre

% 6_maximalni absolutni chyba MAE
mae_tren_dopredna=max(abs(output_tren - ytren_dopre
mae_test_dopredna=max(abs(output_test - ytest dopre

, 'purelin’ 1,

‘trainlm’
ni fce

).*(mean(output_tren) -

).*(mean(output_test) -

).*(output_tren -

).*(output_test -

predna).*(output_tren -

predna).*(output_test -

na).*(output_tren -

na).*(output_test -

dna))/1020;
dna))/510;

dna));
dna));
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PRILOHA E

%BLACK SCHOLES MODEL

%realizacni cena;vyber z workspace output

X =input(3,1:1530);

%cas musi byt prepocitan na dny;

t = input(2,1:1530)/ 365;

%hodnota volatility brana z input;

v = input(1,1:1530);

%black schole-suv vzorec pro vypocet ceny PUT/CALL
[Call, Put]= blsprice(100,X,0,t,v);

% NAMERENE ODCHYLKY

%vypocet celkovych ¢tverc 1 odchylek pro BLS
TEbls=sum((mean(output)-output).*(mean(output)-outp
% 2_stredni kvadratickA odchylka E pro FF

Ebls = sum((Call - output).*(Call - output))/1530;

% 3_stredni odchylka odmocnini E = RMSE pro FF
MRSEDbls=sqrt(sum((Call - output).*(Call - output))/

% 4_koeficient determinace pro FF
r2_bls=1-(sum((Call - output).*(Call - output))/TEb

% 5_pumerna absolutni odchylka pro FF
AAEbls=sum(abs(Call - output))/1020;

% 6_maximalni absolutni odchylka MAE dopsat
MAEDbls=max(abs(Call - output));

opci



PRILOHA F

function  varargout = opce(varargin)

% OPCE M-file for opce.fig

%  OPCE, by itself, creates a new OPCE or raise

%  singleton*.

%

%  H = OPCE returns the handle to a new OPCE or
%  the existing singleton*.

%

%  OPCE('CALLBACK' hObject,eventData,handles,..
%  function named CALLBACK in OPCE.M with the g
%

%  OPCE('Property','Value',...) creates a new O

%  existing singleton*. Starting from the left

are

%  applied to the GUI before opce_OpeningFuncti
%  unrecognized property name or invalid value
application

%  stop. Allinputs are passed to opce_Opening

%

%  *See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Cho
%  instance to run (singleton)".

%

% See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

% Copyright 2002-2003 The MathWorks, Inc.
% Edit the above text to modify the response to hel
% Last Modified by GUIDE v2.5 26-Apr-2011 23:00:27

% Begin initialization code - DO NOT EDIT
gui_Singleton = 1;

s the existing
the handle to
.) calls the local

iven input arguments.

PCE or raises the
, property value pairs

on gets called. An
makes property

Fcn via varargin.

ose "GUI allows only one

p opce

gui_State = struct( 'gui_Name' mfilename,
'gui_Singleton’ , gui_Singleton,
'gui_OpeningFcn' , @opce_OpeningFcn,
‘gui_OutputFcn’ , @opce_OutputFcn,
‘gui_LayoutFcn' NIE
‘gui_Callback’ )k

if nargin && ischar(varargin{1})
gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end

if nargout
[varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State,
else
gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

% --- Executes just before opce is made visible.

function  opce_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varar
% This function has no output args, see OutputFcn.

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future v

varargin{:});

gin)

ersion of MATLAB



% handles structure with handles and user data (
% varargin command line arguments to opce (see VA

see GUIDATA)
RARGIN)

set(handles.Metoda, 'SelectionChangeFcn' , @Metoda_SelectionChangeFcn);

%set(handles.jaka, 'String’, 1);

% Choose default command line output for opce
handles.output = hObject;

% Update handles structure
guidata(hObject, handles);

% UIWAIT makes opce wait for user response (see UIR
% uiwait(handles.figurel);

% --- Outputs from this function are returned to th

function  varargout = opce_OutputFcn(hObject, eventdata, han
% varargout cell array for returning output args (

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles structure with handles and user data (

% Get default command line output from handles stru
varargout{1} = handles.output;

% --- Executes on button press in rozdel.

function  rozdel_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to rozdel (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles structure with handles and user data (

ESUME)

e command line.
dles)
see VARARGOUT);

ersion of MATLAB
see GUIDATA)

cture

ersion of MATLAB
see GUIDATA)

i = evalin( ‘base’ , ‘input ); %:teni z workspace inputy
o = evalin( ‘base' , ‘output' ); % teni z workspace outputy
perm = randperm(1530)"; % nahodna permutace

vstup = i(:,perm);
vystup = o(:,perm);

input_tren = vstup(;,1:1020); % vstupni trenovaci
input_test = vstup(;,1021:end); % vstupni testovaci
output_tren = vystup(:,1:1020); % vystupni trenovaci
output_test = vystup(:,1021:end); % vystupni testovaci
eg = str2num(get(handles.editl, 'String'’  )); % oSet ¥eni nulova chyba
if (isempty(eq))

eg-= ‘0’
end
sc = str2num(get(handles.edit2, 'String'  ));  %oSet ¥eni sc
if (isempty(sc))

sc = '0'
end
switch get(handles.jaka, 'String' )

case 2



%TRENOVANI / TESTOVANI DOPREDNE NEURONOVE SITE

%tvorba neuronové sit & FF
net2 = newff(minmax(input_tren), [2 1], {

'tansig’ , 'purelin’ 1,

‘trainlm’ ); %dopredna si  t, tansig je hyperbolicky tangens, purelin

je linearni fce
%nastaveni epoch
net2.trainParam.epochs = 100;
%trénovani
[net2,tr] = train(net2,input_tren,output_tr
%vysledek trénovani
ytren_dopredna = sim(net2,input_tren);
%vysledek testovani
ytest_dopredna = sim(net2,input_test);

% VYPOCET ODCHYLEK

en);

% 1_vypocet celkovych souctu ctvercu odchylek TE pr oFF

mtren_dopredna=sum((mean(output_tren) -
output_tren).*(mean(output_tren) - output_tren));
mtest_dopredna=sum((mean(output_test) -
output_test).*(mean(output_test) - output_test));

% 2_stredni kvadratickA odchylka E pro FF
mse_tren_dopredna=sum((output_tren - ytren_
- ytren_dopredna))/1020;
mse_test _dopredna=sum((output_test - ytest
- ytest_dopredna))/510;

dopredna).*(output_tren

dopredna).*(output_test

% 3_stredni odchylka odmocnini E = RMSE pro FF

mrse_tren_dopredna=sqrt(sum((output_tren -
ytren_dopredna).*(output_tren - ytren_dopredna))/10

mrse_test_dopredna=sqrt(sum((output_test -
ytest_dopredna).*(output_test - ytest_dopredna))/51

% 4_koeficient determinace pro FF
r2_tren_dopredna=1-(sum((output_tren -
ytren_dopredna).*(output_tren - ytren_dopredna))/mt
r2_test_dopredna=1-(sum((output_test -
ytest_dopredna).*(output_test - ytest_dopredna))/mt

% 5_pumerna absolutni odchylka pro FF
aae_tren_dopredna=sum(abs(output_tren - ytr
aae_test _dopredna=sum(abs(output_test - yte

% 6_maximalni absolutni odchylka MAE dopsat

mae_tren_dopredna=max(abs(output_tren - ytr
mae_test_dopredna=max(abs(output_test - yte

% vykresleni grafu tren
X =1:1020;

axes(handles.Vykres)

plot(x,output_tren,x,ytren_dopredna);
set(handles.Vykres, ‘XLim' , [0 1020));

% vykresleni grafu test
v = 1:510; %jako xova osa

20);

0);

ren_dopredna);

est_dopredna);

en_dopredna))/1020;
st_dopredna))/510;

en_dopredna));
st_dopredna));



axes(handles.Vykres2)

plot(v,ytest_dopredna,v,output_test);

set(handles.Vykres2, 'XLim' , [0 510]);

% vypis sledovanych parametr G do label  utren
set(handles.E, 'String' , mse_tren_dopredna);
set(handles.TE, 'String' , mtren_dopredna);
set(handles.RMSE, 'String' , mrse_tren_dopredna);

% vypis sledovanych parametr G do label  utest
set(handles.E2, 'String' , mse_test_dopredna);
set(handles.TE2, 'String' , mtest_dopredna);
set(handles.RMSE2, 'String' , mrse_test_dopredna);

guidata(hObject, handles);

case '3
%Black Schole model

v =1i(1,1:1530); %realizacni cena,

t=i(2,1:1530) / 365; %:as musi byt
ptepo citany na dny;

s =i(3,1:1530); %hodnota volatility;

[Call, Put]= blsprice(100,s,0,t,v); %black schole-s v vzorec pro
vypo cet ceny PUT/CALL opci

Call=[Call];

%DOPLNIT DEFINICI NA VYSTUP
% NAMERENE ODCHYLKY
%vypocet celkovych ¢tverc 1 odchylek pro BLS
TEbls=sum((mean(o) - 0).*(mean(0) - 0));
% 2_stredni kvadratickA odchylka E pro FF
Ebls = sum((Call - 0).*(Call - 0))/1530;
% 3_stredni odchylka odmocnini E = RMSE pro FF

RMSEDbls=sqrt(sum((Call - 0).*(Call - 0))/15 30);
% 4_koeficient determinace pro FF
r2_bls=1-(sum((Call - 0).*(Call - 0))/TEbls );

% 5_pumerna absolutni odchylka pro FF
AAEbls=sum(abs(Call - 0))/1020;

% 6_maximalni absolutni odchylka MAE dopsat
MAEbls=max(abs(Call - 0));

% vykresleni grafu bls
xx = 1:1530; %jako ixova osa
axes(handles.Vykres3)

plot(xx,Call,xx,0);

set(handles.Vykres3, ‘XLim' , [0 1530]);
% vypis sledovanych chyb - odchylek
set(handles.E, 'String' ,Ebls);
set(handles.TE, 'String' ,TEbIS);
set(handles.RMSE, 'String' ,RMSEDbISs);

guidata(hObject, handles);



otherwise

%TESTOVANI/TRENOVANI SITE RBF
%tvorba neuronove site RBF
net = newrb(input_tren,output_tren,eg,sc);
% vysledek trenovani
ytren = sim(net, input_tren);
% vysledek testovani
ytest = sim(net, input_test);

% 1_celkovy soucet ctvercu odchylek TE

TE_tren=sum((mean(output_tren) - output_tre n).*(mean(output_tren) -
output_tren));
TE_test=sum((mean(output_test) - output_tes t).*(mean(output_test) -

output_test));
% 2_stredni kvadraticka odchylka E
E_tren=sum((output_tren - ytren).*(output_t ren - ytren))/1020;
E_test=sum((output_test - ytest).*(output_t est - ytest))/510;

% 3_stredni odchylka odmocnini E = RMSE

RME_tren=sgrt(sum((output_tren - ytren).*(o utput_tren -
ytren))/1020);

RME_test=sqgrt(sum((output_test - ytest).*(o utput_test -
ytest))/510);

% 4_koeficient determinace pro RBF

r2_tren=1-(sum((output_tren - ytren).*(outp ut_tren -
ytren))/TE_tren);

r2_test=1-(sum((output_test - ytest).*(outp ut_test -

ytest))/TE_test);

% 5_prumerna absolutni odchylka pro RBF
AAE_tren=sum(abs(output_tren - ytren))/1020 ;
AAE_test=sum(abs(output_test - ytest))/510;

% 6_maximalni absolutni odchylka MAE dopsat do text u
MAE_tren=max(abs(output_tren - ytren));
MAE_test=max(abs(output_test - ytest));

% 7_stredni absolutni procenticka odchylka pro RBF
MAPE_tren=(sum(abs(output_tren - ytren)./ou tput_tren)/1020)*100;
MAPE_test=(sum(abs(output_test - ytest)./ou tput_test)/510)*100;

% vykresleni grafu tren
x = 1:1020; %jako xova osa

axes(handles.Vykres)

plot(x,output_tren,x,ytren);
set(handles.Vykres, ‘XLim' , [0 1020));

% vykresleni grafu test
v = 1:510; % jako xova osa



axes(handles.Vykres2)

plot(v,ytest,v,output_test);

set(handles.Vykres2, ‘XLim' , [0 510]);

% vypis sledovanych chyb - odchylek do label
set(handles.E, 'String’ , E_tren);
set(handles.TE, 'String’ , TE_tren);
set(handles.RMSE, 'String' , RME_tren);

% vypis sledovanych chyb - odchylek do label
set(handles.E2, 'String' , E_test);
set(handles.TE2, 'String' , TE_test);
set(handles.RMSEZ2, 'String’ , RME_test);

guidata(hObject, handles);
end

function  editl_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to editl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles structure with handles and user data (

% Hints: get(hObject,'String") returns contents of
% str2double(get(hObject,'String')) returns
double

% --- Executes during object creation, after settin

function  editl_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to editl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles empty - handles not created until afte

% Hint: edit controls usually have a white backgrou
% See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject, '‘BackgroundColor’
get(0, ‘'defaultUicontrolBackgroundColor' )
set(hObject, '‘BackgroundColor' , 'white' );
end

function  edit2_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to edit2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles structure with handles and user data (

% Hints: get(hObject,'String'") returns contents of
% str2double(get(hObject,'String')) returns
double

% --- Executes during object creation, after settin

function  edit2_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to edit2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

%rozsah od 0 do 510

),

u tren

1 test

ersion of MATLAB
see GUIDATA)

editl as text
contents of editl as a

g all properties.

ersion of MATLAB
r all CreateFcns called

nd on Windows.

ersion of MATLAB
see GUIDATA)

edit2 as text
contents of edit2 as a

g all properties.

ersion of MATLAB



% handles empty - handles not created until afte r all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white backgrou nd on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal(get(hObject, '‘BackgroundColor' ),
get(0, ‘'defaultUicontrolBackgroundColor' )
set(hObject, '‘BackgroundColor’ , 'white' );
end

% --- Executes during object creation, after settin g all properties.
function  rozdel_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to rozdel (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v ersion of MATLAB

% handles empty - handles not created until afte r all CreateFcns called
% --- If Enable == 'on', executes on mouse press in 5 pixel border.

% --- Otherwise, executes on mouse press in 5 pixel border or over rozdel.

function  rozdel_ButtonDownFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to rozdel (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v ersion of MATLAB
% handles structure with handles and user data ( see GUIDATA)
% --- Executes during object deletion, before destr oying properties.

function  rozdel_DeleteFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to rozdel (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v ersion of MATLAB
% handles structure with handles and user data ( see GUIDATA)
% --- Executes during object creation, after settin g all properties.

function  FlashMessage_CreateFcn(hObject, eventdata, handles
% hObject handle to FlashMessage (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v ersion of MATLAB
% handles empty - handles not created until afte r all CreateFcns called
% --- Executes during object deletion, before destr oying properties.

function  FlashMessage_DeleteFcn(hObject, eventdata, handles
% hObject handle to FlashMessage (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v ersion of MATLAB
% handles structure with handles and user data ( see GUIDATA)

Off) mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmeee L
function  Metoda_SelectionChangeFcn(hObject, eventdata, hand les)

% hObject handle to Metoda (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v ersion of MATLAB
% handles structure with handles and user data ( see GUIDATA)

handles = guidata(hObject);

switch get(eventdata.NewValue, ‘Tag' )
case 'radiobuttonl'
set(handles.jaka, 'String' , 1); %bhierarchie
set(handles.Vykres, 'Visible' , 'on' );

set(handles.Vykres2, ‘Visible' , on' );



set(handles.Vykres3,
set(handles.text14,
set(handles.text15,
set(handles.text16,
set(handles.text17,
set(handles.text18,
set(handles.text25,
set(handles.editl,
set(handles.edit2,
case 'radiobutton2'
set(handles.jaka,
set(handles.Vykres,
set(handles.Vykres2,
set(handles.Vykres3,
set(handles.text14,
set(handles.text15,
set(handles.text16,
set(handles.text17,
set(handles.text18,
set(handles.text25,
set(handles.editl,
set(handles.edit2,
case 'radiobutton3'
set(handles.jaka,
set(handles.Vykres,
set(handles.Vykres2,
set(handles.Vykres3,
set(handles.text14,
set(handles.text15,
set(handles.text16,
set(handles.text17,
set(handles.text18,
set(handles.text25,
set(handles.editl,
set(handles.edit2,

end

guidata(hObject, handles);

'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'

‘Enable’
‘Enable’

'String' , 2);
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
‘Enable’
‘Enable’

'String' , 3);
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
'Visible'
‘Enable’
‘Enable’

% --- Executes during object creation, after settin

function

% hObject handle to Vykres3 (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future v
% handles empty - handles not created until afte

, offt )

, ‘on' );

, ‘on' )
, ‘on' )
, 'on' );
, ‘on' )
, ‘on' )
, off )
‘'on' );

‘off );

, off )
, offt )
, 'on'
, 'off
, 'off
, 'off
, 'off
, 'off
, ‘on' ),
‘off );
‘off );

N N N N N

Vykres3_CreateFcn(hObiject, eventdata, handles)

% Hint: place code in OpeningFcn to populate Vykres

g all properties.

ersion of MATLAB
r all CreateFcns called
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