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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva algoritmickym obchodovanim na burze s vyuzitim umélych
neuronovych siti. V prvni ¢asti jsou popsiny zakladni terminy tykajici se obchodovani na
burze a algoritmického obchodovani, také je zde k dispozici teoreticky tivod do neuronovych
siti. V druhé ¢ésti jsou specifikovana data, na kterych bude probihat simulace obchodovani.
Na téchto datech se také uci neuronova sit. Ta je vyuzita pro predikci budouci hodnoty
trhu v automatické obchodni strategii. Ke konci je navzdjem porovnéno nékolik strategii s
riznymi variantami neuronovych siti.

Abstract

This diploma thesis delas with algoritmic trading using neural networks. In the first part,
some basic information about stock trading, algorithmic trading and neural networks are
given. In the second part, data sets of historical market data are used in trading simulation
and also as training input of neural networks. Neural networks are used by automated
strategy for predicting future stock price. Couple of automated strategies with different
variants of neural networks are evaluated in the last part of this work.
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Kapitola 1

Uvod

Algoritmické obchodovani vzniklo jako prirozena reakce na piichod burzovniho obchodovani
do elektronického a internetového svéta. Vypocetni systémy nemusi byt pouziviny pouze
jako néstroj k analyze. Lze zkonstruovat automatizované obchodni strategie, které provadi
obchodovani autonomné. Vyhodou takového automatizovaného systému oproti ¢lovéku je
predevsim jeho odolnost vici psychologickym vliviim. Je schopen rozhodovat se a podavat
prikazy daleko rychleji nez lidsky obchodnik. Obchod nemusi trvat minuty, ale pouze de-
sitky mikrosekund. Tyto moznosti vedly k novym trendtm jako je tfeba vysokofrekvencéni
obchodovani.

Algoritmicky systém obchoduje pouze tak, jak je naprogramovan. To predevsim zna-
mena, ze je konzistentni. Pfed nasazenim systému probihd testovani implementované strate-
gie. Systém je dikladné testovan na historickych a aktudlnich datech, tak aby byly odhaleny
jeho slabiny. Algoritmicky obchodni systém vétsinou obsahuje fadu parametrit pomoci nichz
miize byt jeho tispésnost optimalizovana.

Metody strojového uceni jsou vhodnymi kandidaty pro aplikaci v algoritmickém ob-
chodovani. Konkrétné prediktivni a klasifika¢ni schopnosti neuronovych siti do této oblasti
vhodné zapadaji. Pokud plati predpoklad, Ze chovani trhu neni ¢isté ndhodné a ze v ném
lze rozpoznat urcité opakujici se jevy, tak je mozné, ze se pri vhodné zvolenych trénovacich
datech bude schopna neuronova sit néco o chovani trhu naucit. Algoritmické obchodni stra-
tegie muze pak vyuzit predikce k rozhodovani o tom, zda vstoupit nebo vystoupit z urcitého
obchodu.

Tato prace se v teoretické casti zabyva nékterymi zédkladnimi terminy a moznostmi,
které se tykaji obchodovani na burze. Jde napiiklad o rizné obchodovatelné burzovni pro-
dukty a jejich vlastnosti, metody technické analyzy, typy technickych indikatort, zptusoby
zhodnoceni tspésnosti algoritmu a v posledni fadé neuronovymi sitémi.

V druhé ¢asti jsou zprvu specifikovana trénovaci a testovaci obchodni data a dale se
prace zabyva navrhem a vyhodnocenim jednoduché obchodni strategie, kterd vyuziva re-
gresni neuronovou sit k predikci budouci ceny trhu. Dale pak navrhem pokrocilé obchodni
strategie, kterd kombinuje predchozi regresni neuronovou sit a klasifika¢ni neuronovou sif.
V posledni ¢asti je popsdn experiment s redlnym obchodovanim na demo uctu.



Kapitola 2

Obchodovani na burze

Burza je vysoce organizovana forma trhu. Do dnesni podoby dospéla dlouhodobym vyvo-
jem. Trhy byly ptivodné neorganizované a nepravidelné. Dochézelo na nich ke sméné zbozi.
Pozdéji se zacaly organizovat. Uz ve stredovéku muselo mésto vlastnit pravo na trh, pro-
toze byl zdrojem vysokého prijmu. Koncept burzy se objevuje v dobé, kdy na trh nastupuje
néjakd forma zastupitelného zbozi jako sménky nebo mince. [10]

V dnesni dobé uz neplati predstava o burze jako o hektickém misté, kde spousta brokeru
nabizi nebo poptava akcie. S pfechodem burzy na elektronicky systém vznikla pro spoustu
lidi moznost obchodovat osobné ze svého domova. Zavedenim elektronického systému bylo
také umoznéno vyuziti pocitaci a obchody lze v soucCasnosti rusit a uzavirat mnohem
rychleji nez drive.

2.1 Co obchodovat na elektronické burze

Na burze je mozné obchodovat nékolik produkti. Navzajem se lisi rizikovosti, likviditou a
dal$imi svymi vlastnostmi. [14]

2.1.1 Akcie

Jednim z neznaméjsich a typicky spojovanym produktem s burzou jsou akcie. Obecna de-
finice zni tak, ze akcie jsou obchodovatelné cenné papiry. Trzni cena akcie (kurz akcie) je
cena, kterou se akcie obchoduje na trhu. Akcie jsou nakupovany za ucéelem zisku. Pokud
cena akcie vzroste a obchodnik je vhodné prod4, tak tim generuje zisk.

Okamzitou hodnotu akcie reprezentuje aktudlni kurz na burze cennych papiri. Na hod-
notu akcie maji vliv hospodarské vysledky spole¢nosti, stavu ekonomiky, konkurence a tak
déle. Kurz neni regulovan umeéle, ale je stanoven nabidkou a poptavkou po danych akciich.

2.1.2 Komodity

Komodity predstavuji zakladni suroviny. Na komoditni burze nejsou piimo obchodovany
tyto suroviny, ale jejich kontrakty. Obchodnik se miize rozhodnout pro obchodovani zlata,
ropy, bavlny, kakaa, psenice, zemniho plynu a podobné. Jde o tzv. futures kontrakty. Vyvoj
ceny kontraktl lze spekulovat na zdkladé mezinarodni politiky a stavu globalniho hospo-
darstvi. Fundamentélni zpravy maji vliv na vyvoj cen (odhady trody, predpovéd exporti,
velikost produkce).



Komodity jsou na trhu popularni. Za lakavosti komodit stoji pozadavky na blokovanou
zalohu, které jsou velmi nizké. I s pomérné malou sumou lze kontrolovat nékolikanasobné
vyssi pozici, 11k4 se tomu tzv. pdka (leverage). Pomér u komoditnich obchodi se pohybuje
vétsinou v rozmezi 1:5 az 1:20. Investor muze napiiklad vstoupit do obchodu s c¢astkou
1008, ale paka mu umozni kontrolovat pozici s ¢dstkou 1000$.

2.1.3 E-mini futures

Jde o standardizovany burzovni financéni derivat. Z divodu zpristupnéni futures kontraktt
vétsi casti vefejnosti zavedly burzy zmensené kontrakty. ,E‘ v ndzvu znamend, ze tyto
kontrakty jsou obchodovany pouze elektronicky na elektronickych burziach. Vyhodou je,
ze obchody mohou probihat 24h denné, na rozdil od klasickych obchodu, jez jsou vazany
oteviraci dobou burzy.

Nejpopularnéjsi E-mini futures existuji na akciové indexy (E-mini S&P 500, E-mini
Russel 2000). Existuji také futures na bondy, mény (E-mini Euro/USD) a komodity (E-
mini na ropu nebo zlato). Vyhodou toho typu obchodi je predevsim velkd paka (leverage)
a vysoka likvidita trhu.

2.1.4 Forex

Forex je obchodovani s ménami [5]. Forex je trh vhodny i pro investory s malym poéateénim
kapitdlem. Jednotlivé mény se obchoduji vzdy v tzv. ménovych parech (napi. EUR/USD).
U kazdého paru je jako prvni zobrazena zakladni ména. V pripadé, ze zakladni ména z paru
sili, tak hodnota ménového paru stoupa. Pokud ménovy par oslabuje, tak je to naopak.

Puvodné byl forexovy trh pristupny pouze malému poctu investoru. To se zménilo s pri-
chodem internetu, v té dobé vznikly brokefi, ktefi nabizeji pristup verejnosti k témto trhim.
Obchodovani probiha na rozdil od akcii 24 hodin denné.

V tomto typu obchodu se také uplatiuje pakovy efekt. Obchodnik muze s vkladem 509
manipulovat s ménou v hodnoté az 20 00083.

Brokeri dostavaji zaplaceno v podobé tzv. spreadu. Pii volbé spravného brokera se

eV,

2.1.5 Opce

Opce (options) se zacaly intenzivné vyuzivat od 70. let. Opce jako podminéné derivaty
predstavuji terminové kontrakty, v nichz drzitel opce (kupujici, holder) mé pravo uskutecnit
ve sjednaném terminu prislusny obchod. Vstup do obchodu se uskuteéni zakoupenim opce
za jejl cenu. Opce se obchoduji v kontraktech a podobné jako komodity maji také dobu
vyprseni, takze neni mozné je drzet navzdy (jako akcie).

Mechanismus ndkupu a projede je stejné jako u jinych produktii fizen pomoci nabidky a
poptéavky. Opce vychazeji vidy ze svého podkladového aktiva. Lze obchodovat opce, jejichz
zékladem je ména, akcie, akciovy index nebo napiiklad komodity (opce na Microsoft, Coca-
Colu, cukr, zlato, dolary a eura).

Opét se zde uplatnuje pakovy efekt, kdy je mozné kontrolovat podkladové aktivum za
zlomek jeho ceny.



2.2 Obchodovani v praxi

Existuje spousta obchodovatelnych produkti, kterymi se zabyva velky pocet burz po celém
sveteé. Lisi se od sebe riznymi vlastnostmi, jako je likvidita, rizikovost investice nebo doba
obchodovani, velikost paky (leverage) a tak dale.

Pro zopakovani tzv. paka znamenad, ze obchodnik miize slozenim relativné malé zalohy
ovlddat mnohem vétsi ¢astku na trhu. Z toho vyplyva, ze muze ziskat daleko vétsi vydeélek.
Nevyhodou je naopak to, ze stejné rychle mize o svou investici prijit. Velikost paky se
pohybuje od 1:2 az do 1:100. Tato hodnota je predem stanovena brokerem.

Akcie je charakterizovana svou aktualni cenou na trhu. Termin ,tick® souvisi se zménou
ceny. Je to nejmensi bodova jednotka obchodu, o kterou se mize cena zménit. Od roku
2001 je minimélni velikost ticku 1 cent (plati pro akcie, které se obchoduji za cenu vyssi
nez 1$). Futures kontrakty maji tuto velikost proménlivou a uvadi se u daného obchodu.
Obdoba ticku u forexovych trhii je pip.

2.2.1 Volatilita

Volatilita je statistickd mira, kterd oznacuje miru kolisani aktiva [10]. Vétsinou se uréi
pomoci smérodatné odchylky. Dtlezitym parametrem volatility je, za jak dlouhé obdobi je
vypocitana. To by mélo odpovidat ¢asovému méritku (timeframe), v jakém chce obchodnik
investovat. Hodnota volatility aktiva souvisi s rizikovosti obchodu. Trh s vétsi volatilitou
umoznuje vetsi vydélky, ale také rychlejsi ztratu.

2.2.2 Likvidita

Vysoka likvidita trhu znamend, ze existuje velkd Sance, aby byl pozadovany obchod (prodej,
nakup) uskuteénén za aktudlni pozadovanou cenu. Opacné nizka likvidita znamen4, ze Sance
je mala.

2.2.3 Trend trhu

Trend je dlouhodobé zména trhu jednim smérem. Trend mize mit charakter bud rostouci
nebo klesajici. Rostoucimu trendu se fiké tzv. by¢i trh (bull market). Klesajicimu trendu
se Tikd medveédi trh (bear market). Trhim, které nemaji jasny trend se rika, ze jdou tzv.

do strany.

2.2.4 Grafy

Zakreslenim ceny vybraného aktiva do grafu ziskava obchodnik prehledny a snadno Citelny
nastroj. Grafy reprezentuji pohyb ceny v case. Graficka reprezentace zjednodusuje orientaci
a pomahd urcit trend, kterym se cena ubird [3]. Je to zakladni prvek technické analyzy, jejiz
podstatou je snaha o odhad dalsiho vyvoje na zakladé cen z minulosti.

S grafy souvisi volba ¢asového rozsahu (timeframe) neboli rozliSeni grafu. Cena se muze
pohybovat s nejmensim moznym rozdilem — tickem. Pokud méa byt vyvoj ceny zobrazen
v Case, tak musi byt zvoleno vhodné ¢asové méritko.

Naptiklad jeden bod v ¢arovém grafu reprezentuje zaviraci cenu (close price) v daném
casovém okamziku. Je to nejjednodussi typ grafu a ma také nejmensi vypovidaci hodnotu
o tom, co se na trhu déje.
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Obrézek 2.1: Carovy graf (NinjaTrader)

Lze z néj urcit trend trhu. Zda roste, klesa nebo se pohybuje do strany.

Pr1i reprezentaci vyvoje cen v grafu se pouzivaji terminy HIGH — nejvyssi cena za dané
casové obdobi. LOW — nejnizsi cena za dané casové obdobi. OPEN — cena pfi otevieni
trhu nebo v pocéatku ¢asového obdobi. CLOSE — zaviraci cena nebo cena na konci ¢asového
obdobi.

Sloupcovy graf ma lepsi vypovidaci hodnotu, protoze zachycuje vyse zminéné hod-
noty. Jednotlivé ¢arky predstavuji obchodni rozpéti ve vybraném ¢asovém tseku (minuta,
hodina, den, mésic apod.) Vrchol ¢arky je nejvyssi cena (HIGH) daného obdobi. Spodek

eV,

(OPEN) a vybézek na pravé strané je zaviraci cena (CLOSE).
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Obrézek 2.2: Sloupcovy graf (NinjaTrader)

Svickovy graf [38]. Tento typ grafu vznikl na zdkladé metodologickych postupti Mu-
neshia Homma, ktery v 18. stoleti v Japonsku zkoumal obchod s ryzi. Zacal se pouzivat
technickymi analytiky s rozvojem japonského akciového trhu v 70. letech 19. stoleti. Svic-
kovy graf reprezentuje stejné hodnoty jako ¢arkovy graf, ale jeho vyhodou je, Ze je na rozdil
od néj prehlednéjsi. Plna svicka vyjadruje pokles v cené za dané obdobi a prazdna svicka
nartst. Existuji metody, jak v grafu rozpoznéavat tzv. reverzni signdly, které znaci obrat
v trendu trhu apod.
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Obrézek 2.3: Svickovy graf (NinjaTrader)

2.2.5 Spekulace na ruast nebo pokles

Spekulace na vzestup ceny je nejpouzivanéjsi strategii. Obchodnik nakoupi aktiva, protoze
spekuluje s rustem ceny v budoucnu, aby pak mohl prodat za cenu vyssi nez nakupni.
Umeéni také je odhadnout, kdy nakoupend aktiva prodat.
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Obréazek 2.4: Vstup do dlouhé pozice (NinjaTrader)

Obchodnik vstupuje do dlouhé pozice (anglicky long), protoze po¢itd s naristem ceny.
Nakoupil za 1854 USD 10 akcii. Po néjaké dobé proda akcie za cenu 2000 USD. To znamena
zisk 1460 USD (bez poplatk).

Vstupem do kratké pozice (short) se oznacuje naopak spekulace na pokles ceny. Ob-
chodnik si vypujéi akcie (nebo jiny burzovni produkt) od brokera a prod4 je na trhu. Pokud
nésledné dojde k poklesu ceny akcie na trhu, tak je ve vhodnou chvili koupi zpét za snizenou
cenu, aby je mohl vratit borkerovi. Tim generuje zisk a brokerovi odevzda urcity poplatek.
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Obrazek 2.5: Vstup do kratké pozice (NinjaTrader)

2.2.6 Brokeri a data

S akciemi se obchoduje na burze cennych papirti. Piimy pristup k obchodu maji pouze
¢lenové burzy, tzv. brokerské spolecnosti (brokeii). Clenské misto v burze byva také pied-
métem obchodu. Cena mista u nejobchodovanéjsich burz se muze vysplhat az na nékolik
milionu dolarti.

Pokud chce uzivatel ziskat ptristup k trhu, musi k tomu vyuzit prosttednika — tzv. bro-
kera. Ten na trhu vykonava jeho piikazy jako koupit/prodat a za tuto sluzbu si uctuje
urcité poplatky. Brokertu existuje velkd spousta a lisi se podle zaméreni burzovniho pro-
duktu, dalsim parametrem je také miniméalni velikost vkladu. Velka ¢ast brokerii umoznuje
vyzkouseni sluzeb na tzv. demo uc¢tu. Uzivatel dostane pristup na trh s fiktivnim kapitalem.

Kvalitni broker by mél nabizet propracovanou obchodni platformu, korektni data, ana-
lytické nastavby, rychly pristup a nizké poplatky. Ziakladem je kvalitni technicka podpora
dostupna 24 denné.

Z pohledu algoritmického obchodovani je velmi dulezité kvalitni API. Knihovna byva
vétsinou naprogramovana v C++ nebo C#. Pres API je mozné také ziskat pristup k dattm.
tickova data. Ty z pohledu testovani a experimentovani poskytuji presnou reprezentaci
toho, co se na trhu délo. Baliky téchto dat se daji koupit za nékolik stovek az tisicti dolart.
Dostupnéjsi jsou data s minutovym, hodinovym nebo dennim rozliSenim. Vhodnost téchto
dat zavisi na ¢asovém ramci obchodnika.

2.3 Analyza trhu

Obchodnik muze vstupem do kratké nebo dlouhé pozice dosahnout zisku, pokud spravné
odhadne trend trhu a dobu kdy do pozice vstoupit a kdy z ni vystoupit. Jde o spekulaci
nad vyvojem ceny. Existuji dva zakladni pfistupy k analyze trhu. Prvnim typem je analyza
fundamentalni a druhym technicka.

Fundamentalni analyza

Cilem fundamentalni analyzy je spravné odhadnout vyvoj trhu na zakladé dlouhodobého
pozorovani. Fundamentalni obchodnik se vétsinou sousttedi na nékolik malo trhi, o kterych



méa dobry pfehled. Zajiméa se o zpravy, které se tohoto trhu tykaji. V pripadé komoditnich
trhi by 8lo tieba o predpovédi pocasi, ekonomické a hospodaiské zpravy z daného sektoru
a informace, které se tykaji velkych firem v dané oblasti. Na zdkladé takovych informaci se
bude snazit predpovédét reakci ostatnich obchodniki a tim i vyvoj ceny. Obchodnici mohou
své pozice drzet i nékolik let.

Technicka analyza

Protipdl tvori technickd analyza. Fundamentalni analyza neni schopné predpovidat zmény
cen v rozsahu napft. nékolika hodin. K tomu se pouziva pravé technicka analyza. Ta je
vhodné k urceni presnéjsiho nacasovani obchodu. Technickd analyza, na rozdil od funda-
mentalni analyzy, vyuziva historii cen a objemi obchodu. Predpoklada, ze trh se ridi néja-
kymi pravidly a opakuji se v ném urcité vzorce [2]. Ceny jsou urcovany psychologii davu. Na
zakladé tohoto predpokladu existuje spousta systémt, které se snazi najit v historii néjaké
vzorce, jez predpovi budouci vyvoj.

Zakladem technické analyzy jsou Casto grafy, ve kterych lze nalézt urcité vzory. Mezi
dalsi nastroje patfi technické indikatory. Pomoci kombinace téchto indikatoru a historie cen
je mozné vytvorit systémy (obchodni strategie), které napovidaji kdy vstoupit do pozice
nebo z ni vystoupit. Takové systémy patii k ,,know-how* kazdého obchodnika, ale daji se
i koupit. Cena takového systému se miize pohybovat ve stovkach dolart. Klicovym para-
metrem pro analyzu je volba Casového rdmce. Analyza by méla byt zaloZzena na nékolika
¢asovych ramcich, protoze analyza zaloZend pouze na dennim ramci mize ztratit prehled
o vétsim trendu (napr. tydennim).

Zpravidla se Tik4, Ze analyza by méla byt zaloZena na tfech ramcich. Tento pocet by
mél byt dostacujici. [141] Pokud obchodnik drzi pozici prumérné jednu hodinu, tak by prvni
ramec mél odpovidat hodinovym grafim. Druhy rdmec by mél odpovidat 1/4 této hodnoty,
tedy 15 minutovému ramci a tfeti rdmec by mél byt analogicky 4 nasobek prvni hodnoty
— to znamend 4 hodinovym nebo dennim grafim. Obchod by mél byt zalozen na trendu
nejvyssiho ramce, protoze existuje velkd pravdépodobnost, Ze ten se tak rychle nezméni.
V takovémto kratkém rozsahu obchodovani se vétsinou neuplatni fundamentalni analyza.

2.4 Obchodni styl - timeframe

Obchodnich stylu existuje nékolik, nejvétsi rozdil je ve zvoleném casovém ramci (time
frame). Volba obchodniho stylu zavisi na preferencich obchodnika, od toho se odviji typ
zvolené analyzy [3].

Investovani

Obchodnik se bude snazit odhadnout dlouhodobé trendy. K tomu mtze vyuzit technické i
fundamentalni analyzy. Pozice 1ze drzet i nékolik tydnii az rokl. Investor musi disponovat
dostateénymi finan¢nimi prostiedky, aby nemusel pozici opustit pfi nevhodném kratkodo-
bém vyvoji. Nutnosti pro tuto strategii je dostatecny pocet fundamentélnich i technickych
dat, z nichz bude vyvozovan budouci vyvoj.

Swing

Swing obchodovani je styl snazici se rozpoznat signaly, které ukazuji na zménu ve vyvoji
ceny. Pozice jsou drzeny jeden az ¢tyri dny. Takovy obchodnici vyuzivaji zpravidla technické
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analyzy. Klicové je urcit vhodné hodnoty stop-lossu, aby nedochéazelo k opusténi pozice pred
tim, nez se trend otoéi pozadovanym smérem. Nejsou tak naroéné jako strategie pracujici
s mensim ¢asovym ramcem.

Denni obchodovani (intraday)

Strategie charakteristicka tim, Ze pozice nejsou drzeny pres noc. Koncept je podobny jako
u swing obchodovani. Zakladem je technicka analyza a rozpoznani signald, ze dojde k né-
jakému zajimavému vyvoji nebo obratu ceny. Z toho vyplyva i velikost rdmce. Denni ob-
chodnici se budou snazit vyuzit kratkodobych fluktuaci cen.

Scalping

Scalp obchodovani (scalpovani). Efektivni strategie na trzich s velkou volatilitou (napiiklad
E-Mini Russell 2000). Obchodnik je v pozici pouze nékolik minut nebo sekund. V tak
malych casovych intervalech se mutzou projevit ¢asové prodlevy souvisejici s vykonanim
daného prikazu (buy, sell).

Tento typ obchodovani je velmi naro¢ni na psychiku a vyzaduje velké soustredéni. In-
vestor se snazi vydélat na kratkych fluktuacich ceny.

High frequency trading

Cisté automaticka forma obchodovani. Pozice jsou drzeny v fadu milisekund. Clovék uz
neni schopny v tak kratkych intervalech reagovat a naprogramovanou strategii vykonava
stroj. V tomto typu obchodu je klicova rychlost vykonani obchodniho prikazu, proto si firmy
pouzivajici tuto strategii pronajimaji servery v co nejvétsi blizkosti burzy, aby si zajistili co
nejkratsi odezvu oproti zbytku trhu. Vyuziva se toho, ze takova strategie reaguje rychleji
nez trh, finanéni objem obchodu nemusi byt velky. Prestoze nejsou objemy veliké, tak
jsou tyto transakce vykonavany s velkou frekvenci a mohou generovat velké zisky. Vyzaduji
vsak kvalitni technické zdzemi a propracované algoritmy. Z toho vyplyva, Ze nejsou tplné
dostupné pro béznou verejnost.
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Kapitola 3

Algoritmické obchodovani

Algoritmické obchodovani je automatické. Pocitacovy systém mé na starosti obchodni roz-
hodnuti a jejich vykonani. Asi do pulky minulého stoleti se nedalo mluvit o néjakych silnéj-
Sich tendencich védeckého vyzkumu v oblasti financi. Uspésnému obchodnikovi byla spise
prisuzovana dobra intuice a rozsdhlé zkusenosti. Dnes jsou discipliny jako ekonomika, mate-
matika, statistika a pocitacova véda silné propojeny. Matematické modely maji v soucasné
dobé na ekonomiku a obchod velky vliv. I burzovni trhy se staly objektem zajmu védeckého
vyzkumu, za tGcelem porozuméni mechanismim a principtim, které ovladaji trh.

Algoritmické obchodovani bylo dfive nemozné kvili technickym omezenim. Lze sledo-
vat trend postupného snizovani doby, po kterou jsou obchodnici v uréité pozici (viz high
frequency trading). Algoritmy méli nejvétsi uspéch, kdyz se objevili poprvé na trhu kon-
cem minulého stoleti, protoze oproti lidem méli zna¢nou vyhodu v rychlosti rozhodovani a
vykonani transakce.

Mezi vyhody tohoto typu obchodovani urcité patii nezavislost algoritmu na psychice,
kterd muze mit na obchodnika, provadéjictho rozhodovani rucné, silné negativni vliv. Cilem
je pravé odstranéni lidského faktoru z procesu, protoze ¢lovék muze byt se svych vykonech
velmi nekonzistentni. Jak uz bylo feceno, velkou vyhodou tohoto typu obchodovani je, ze
je mozné drzet pozice pouze po dobu milisekund.

Price [S]

10,400

10,200

DOW 9,869.62
¥ 998.50 / 9.2%

10,000
1DAM 12PN 2PM
Obréazek 3.1: Flash Crash 2010 (money.cnn.com)
Algoritmy (strategie) jsou testovany na historickych datech a pokud vykazuji dostateéné
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vysledky, tak byvaji pred nasazenim testovany primo na zivych datech. Klicové v této oblasti
je pravé vyhodnoceni tispésnosti a dalsich metrik algoritmické strategie. Algoritmy lze také
optimalizovat pomoci riznych optimaliza¢nich metod jako jsou treba genetické algoritmy.
Mezi efekty zptsobené algoritmickym obchodovanim na trh pat¥i vétsi likvidita, rychlejsi
zména ceny v reakci na néjakou fundamentédlni udélost a vétsi volatilita.

Mezi negativni dopady algoritmického obchodovani se casto radi takzvany fenomén
Jfash crash® '. Nejznaméjsi se stal v roce 2010. Trh se propadl zhruba o trilion dolart
a propad trval priblizné 36 minut. Mezi mozné vysvétleni patii, ze algoritmické systémy
podobné reagovaly na néjakou udélost a navzajem se dostaly do ,sell“ spiraly, kterd stlacila
cenu velmi nizko. Takovych bleskovych propadi se od té doby stalo vice.

3.1 Obchodni signaly

Algoritmické obchodovani bude zpravidla zaloZzeno na technické analyze. Existuji i sys-
témy, které jsou postaveny na fundamentalni analyze. Jenze nejsou tak rozsitené z divodu

Vv

maci a zprav dostupnych na internetu. Nasleduje vypis pouzitelnych technickych indikatort
z oboru technické analyzy. Na indikatoru nebo jejich kombinaci mize byt postavena stra-
tegie implementovand algoritmickym obchodnim systémem.

3.1.1 Indikatory trendu

Klouzavy pramér

Klouzavy prumér (Simple Moving Average) patii mezi nejzédkladnéjsi indikatory. Je to jed-
noducha metoda, ktera napovida, kdy do pozice vstoupit nebo z ni vystoupit. Za timto
ucelem je vypocitavana pramérnd hodnota ceny za urcité stanovené obdobi N. Pouzivaji
se nékolika zpiisoby. Prvnim zptisobem je porovnani klouzavého primeéru s aktualni cenou,
druhym zptsobem je kiizeni klouzavych primért a tfetim je serazeni klouzavych primeért

Price [$]
nzaon
2074.52
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202500

Time

2000.00

Obrézek 3.2: Klouzavy prumér s délkou 60 dnt. Vertikdlni ¢ary oddéluji dny (fi-
nance.yahoo.com)

Porovnavani s aktualni cenou funguje dobie v trendovych trzich, tedy trzich, které maji
tendenci drzet se dlouhodobé stejného trendu. Idea je takova, ze trh ma urcitou pramérnou

1Golub,High Frequency Trading and Mini Flash Crashes,2012,arXiv:1211.6667

13



hodnotu a pokud cena vzroste nad tuto hodnotu, tak pod ni za néjakou dobu zase klesne,
aby si zachoval primér. Pokud cena stoupne nad klouzavy primér, tak je tim generovan
signdl pro nakup. Pokles ceny pod pramérnou hodnotu znamena prodej. Problematické je
urcit, jak dlouhy interval pro vypocet klouzavého pruméru pouzit. Priklad je na obrazku,
kde po protnuti s klouzavym primérem dojde k ristu trhu a po opétovném protnuti k jeho
poklesu.

Po+ P+ P2+ P_(n_1)
N

Jinou variantou jednoduchého klouzavého priméru je exponencidlni klouzavy priameér.
Jde o vahovany klouzavy prumeér, kde vahy vzorki klesaji exponencialné. Nejvétsi vaha je
na nejaktualnéjsim vzorku.

SMA =

(3.1)

MACD

MACD je jednim z nejcastéji pouzivanych indikatori. V klasickém nastaveni se jedné o roz-
dil mezi 26 dennim a 12 dennim exponencidlnim klouzavym prumérem (EMA). Nad rozdi-
lem téchto EMA je vétsinou zanesen jesté 9denni EMA, této kiivce se Tika signalni. Indikator
se dé aplikovat jako signdl k ndkupu pokud signalni kiivka protne zespodu MACD.

MACD,(12,26) = EMA,(12) — E(26) (3.2)
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Obrazek 3.3: MACD. Modra ¢ara dole je MACD a zlut4 je signélni (finance.yahoo.com)
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3.1.2 Indikatory volatility
Bollingerova pasma (Bollinger Bands)

Bollingerova pasma (BB) je indikétor zalozeny na volatilité. Tvoii horni a spodni pasmo
kolem klouzavého priméru. Je vytvoren tak, ze se prictou nebo odec¢tou standardni odchylky
od priméru. Protoze standardni odchylka je méritkem volatility, tak se BB rozsifuji, kdyz
dochéazi k nartstu objemu na trhu. Naopak prii klidnéjsim trhu jsou BB uzsi.

BB lze taky vyuzit jako signal k ndkupu pokud aktudlni cena protne horni kivku. Signal
k prodeji je dan pokud dojde k protnuti aktualni ceny a spodni kiivky BB.

Price [$]
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Obrazek 3.4: Bollinger Bands (fialovd) 20 dni a klouzavy prumeér (¢ervend) 10 dni (fi-
nance.yahoo.com)

Average True Range

Dalsim dulezitym indikatorem, ktery méii volatilitu je ATR (Average True Range). Je
vytvoren se zamérenim na kratkodobéjsi obchody. ATR lze vyuzit k umistovani stop-lossu.
Napriklad 1ze stop-loss umistit 1 ATR pod vstupni cenu. Vyhodou je, Ze stop-loss je zavisly
na stavu trhu a nedochazi tak casto k predbéznému opusténi pozice.

3.1.3 Oscilatory

Dalsim dulezitym typem indikdtoru jsou oscilatory. Ty ukazuji, zda se da cekat obrat
trendu. Nejznaméjsi jsou RSI, Stochastic a Momentum.

RSI (Relative Strength Index)

Index relativni sily méfi vnitini silu akcie a zobrazuje se obvykle v grafu. Hodnota se
pohybuje 0 do 100.

100
RS, =100 - ————— 3.3
t(n) 1+ RS,(n) (3:3)
RS,(n) = soucet kladnych cenovych zmén za obdobi n (3.4)

soucet negativnich cenovych zmén za obdobi n

Jedna se o jeden z nejpopularnéjsich indikatoru. Casto se pouziva 14, 9 a 25 denni RSI.
Podle zakladnich pravidel vysila RSI prodejni signél, pokud je pod hranici 70 a nakupni
signédl nad hranici 30. Indikuje pfekoupenost nebo preprodanost trhu.
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Stochastic

Kiivky stochastic se pohybuji v rozpéti 0% az 100%. Kfivky jsou dvé a nazyvaji se K a
D. Nejpopuldrnéjsim nastavenim je varianta 5 dni (hodinovy, minutovy). Tento indikétor
patii k velmi volatilnim. Pi{ slabém trendu vykazuje nejvétsi spolehlivost signélu, naopak
pii silném trendu miize byt zavadéjici. V porovnani s RSI je vhodnéjsi pro méné volatilni
trhy. Vyhodou je, ze dobfe signalizuje prekoupeni a pfedprodani trhu v netrendovych trzich.
Také dava signaly o trochu drive, nez dojde k samotnému obratu trhu. Toho Ize vyuzit pri
swingovych obchodech.
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Obrazek 3.5: Porovnani Stochastic a RSI (finance.yahoo.com)

Momentum

Momentum méri, o kolik se zménila cena aktiva za dané ¢asové obdobi. Méfi tedy zrychleni
nebo zpomaleni trhu. Tento indikator také signalizuje pfekoupenost /preprodanost trhu. Lze
ho vyuzit podobné jako MACD. Pokud indikator utvoti dno, tak je to signal k nakupu a
pokud vytvori vrchol a obrati se, tak je to signal k prodeji.

3.2 Co by méla strategie umét

Strategie urcuje vhodny okamzik na vstup do pozice. Tento signdl je zalozen na zakladé
indikatora popsanych v predchozi kapitole. Lze pouzit vhodny indikator, ktery pravé co
nejlépe vyhovuje situaci na trhu (trendové ¢i netrendové trhy) nebo indikatory zkombinovat.
Také lze vytvorit komplexnéjsi indikator pomoci néjaké metody z oboru strojového uceni,
rozpoznavani vzora atp.

Jesté dulezitéjsi je urcit vhodny cas k opusténi pozice. Vstup do trhu probiha na zédkladé
néjakého odhadu vyvoje, ale vyslednou vysi ztraty nebo zisku urcuje az opusténi pozice.
Prestoze se trh vyviji pozadovanym smérem, muize vlivem pozdniho opusténi pozice dojit
ke ztraté. Obdobné taky, pokud je pozice opusténa predcasné, neni zisk tak velky, jak by
mohl.

Velkou roli hraje volba nebo odvozeni stop-loss parametru. Funkci stop-lossu je mi-
nimalizovat ztratu obchodnika, pokud se trh vyviji opac¢nym smérem, nez predpoklédal.
Pokud je hodnota stop-lossu moc nizka, tak dojde k velké ztraté, nez projevi svij efekt.
Ovsem pokud neni jeho velikost dostatecnd, muze na zakladé jeho podnétu zase dochézet
k castému opusténi pozice drive, nez se objevi ocekavana zména trendu.

3.3 Zhodnoceni tispésnosti algoritmu

Pokud investor vybere strategii a zvoli vhodné indikatory, tak je potfeba naprogramovanou

vvvvvv
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vyvoje obchodniho algoritmu, protoze pokud nejsou spravné vcéas odhaleny parametry a
uspésnost modelu, tak muze dojit k finan¢ni ztraté. Komplikaci také je, ze trh se neustéle
méni a strategie, kterd fungovala v minulosti, nemusi vibec fungovat v soucasnosti. Ke
kvalitné provedenému testovani je potreba mit k dispozici odpovidajici historicka data,
nejlépe symbolu, ktery bude obchodovan. Zpétné testovani neni 100% zarukou tspéchul!

Pokud je strategie optimalizovana (nebo jsou pouzity metody strojového uceni) na urcité
¢asti historickych dat, tak je dilezité, aby byla strategie také testovana na datech, které
pro tyto tcely jesté nebyly pouzity. Pokud strategie projde témito fazemi, je potom jesté
pred nasazenim vhodné testovat ji pfimo na ,zivych datech“. Po dukladném vyhodnoceni
miize byt strategie nasazena na realny trh.

Cim mensi je ¢asovy ramec dané strategie (tedy vyssi frekvence obchodi), tim tézsi a
drazsi je ziskat kvalitni data.

P1i vyhodnoceni dspésnosti je tieba nezapomenout na zahrnuti obchodnich poplatki.
Napriklad ve forexovych trzich, kde jsou poplatky za obchod variabilni, mtizou tvorit rozdil
mezi prumeérné ispésnou strategii a netdspésnou. S ohledem na toto je také vhodné navrhovat
strategii.

Profit and Loss — PnL

Zékladnim vystupem ze zpétného testovani jsou prubéhy zisku a ztrat. Obchodnik muze
sledovat jejich vyvoj a vyslednou hodnotu ztraty nebo zisku.

Drawdown

Hodnota nejvétsiho poklesu vlozeného kapitdlu. Pokud je maximalni drawdown roven 1008,
tak to znamen4, ze obchodni strategie méla za dobu obchodovani nejvyssi kontinualni ztratu
ve vysi 1008.

Sharpeho pomér

Metrika, ktera hodnoti riziko. Tuto metriku navrhl William Sharpe?. Cim je hodnota Shar-
peho poméru mensi, tim je vydélek riskantnéjsi. Zakladni pravidlo fika, ze pokud je hodnota
rovna 1, tak je to dobry vysledek. Hodnota rovna 2 je velmi dobry a 3 vynikajici vysledek.

s="r (3.5)

Op

Kde 7, je primérny oc¢ekdvany zisk a o0, je smérodatnd odchylka.

Beta

Beta je metrika rizikovosti daného portfolia vuci trhu. Tuto metriku pouzil jako prvni
William Sharpe, podle kterého je pojmenovana predesld metrika. Beta popisuje citlivost
portfolia k pohybim trhu. Pokud je Beta rovna hodnoté 0.5, tak je citlivost relativné mala.
Pokud je Beta rovna 2.0, tak to znamen4, ze pohyb portfolia bude na pohyby trhu reagovat
prehnané.

cov(Zy, Zp,)

p= p (3.6)

2Sharpe, William F. "Mutual Fund Performance."Journal of Business, 1966, pp. 119-138.
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Kde cov(Z,, Zy,) je kovariance mezi pohyby trhu (Z,,) a portfolia (Z,) a o, je rozptyl
pohybu trhu.

Dalsi metriky

e Celkovy pocet obchodt za obdobi (popf. normalizovany pocet obchod)

Prumérny zisk/ztrata na jednom obchodu

Pocet tspésnych/netspésnych obchodu
e Primérna doba drzeni pozice

e Celkové naklady na poplatky
Obchodnik také musi rozpoznat spravny cas, kdy je strategie zastarald a je tieba ji

opustit. Lze provadét zpétné testovani na aktualnich datech a sledovat jakym smérem se
méni metriky dané strategie.
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Kapitola 4

Neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou inspirovany biologickymi neurony. Vyzkum v oblasti neurovédy
ve 20. stoleti poodhalil fungovani biologického mozku. Neuronové sité se fadi mezi me-
tody z oblasti strojového uceni. Biologické neurony jsou mechanismem, ktery umoznuje
organismum v piirodé komplexni a inteligentni chovani. Organizmy jsou schopny rozhodo-
vani, instinktivniho chovani a uceni. Hlavni podstatou umélych neuronovych siti je prave
schopnost ucit se. Je mozné pomoci nich modelovat komplexni systémy, které neni pravé
jednoduché modelovat matematicky. Zakladni stavebni kdmen tvori pravé neuron [I1].

Lidsky mozek m&a kolem 10 az 100 biliébnt neuroniu, které jsou vzajemné propojeny
pomoci synapsi. Téch je v mozku okolo 100 trilionti. Umély neuron se snazi napodobit ucici
schopnosti lidského mozku. V néasledujicim textu bude uvazovana pouze doptedné sit. Umélé
neuronovy sité jsou pravé sestaveny z téchto umélych neuront. Sité jsou organizoviny do
nékolika vrstev. Vrstvy jsou navzajem plné propojeny, neurony v jedné vrstvé vzajemné
propojeny nejsou.

X, — "2 ‘ :
2 = e X WX, e W)

n-n

Obrazek 4.1: Umély neuron (zdroj: [11])

Umély neuron je matematickd funkce, kterd ma N vstupu (x; az xy) a jeden vystup.
Vstup 2 je implicitné nastaven na hodnotu jedna (tzv. bias). Kazdy vstup ma svoji vlastni
vahu (weight). Na vahované vstupy je aplikovdna suma a na vyslednou hodnotu je apliko-
vana tzv. aktivacni funkce f. Nejcastéji hyperbolicky tangens nebo sigmoida. Neuron je tedy
nelinearni funkce. Pravé to je zaklad schopnosti neuronovych siti. K uceni neuronu miize
byt pouzit gradientni sestup.
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Obrézek 4.2: Spojita aktivacni funkce sigmoida (zdroj: predmét SFC)
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Obrézek 4.3: Hyperbolicky tangens - tanh (zdroj: predmet SFC)

Neuronova sit se sklddé z libovolného poc¢tu umélych neuront. Na neuronovou sit se
dé nahlizet jako na tzv. black box. Mapuje libovolny pocet N vstupu na libovolny pocet M
vystupt. A je to tedy funkce:

F: RV RjM (4.1)

Topologie dopredné sité (architektura) je takovd, ze na vstupni vrstvu o velikosti N
je napojena prvni skryta vrstva neuroni. Kazdy vstup je spojeny s kazdym neuronem
v prvni vrstvé. Muzou néasledovat dalsi skryté vrstvy. Predchozi vystupy jsou vzdy propojeny
s kazdym neuronem v nasledujici vrstvé. Skrytych vrstev miize byt libovolné mnozstvi.
Posledni vrstva se nazyva vystupni. Vystupy neuronii jsou vystupy sité.

Kazdému spojeni je prikladana néjaka vaha. Uceni sité je pravé optimalizaci téchto vah.

vvvvv

—_—
hw,b(")
—_—
+ Layer L,
+1
Layer Ly
LayerL, Layer L,

Obrazek 4.4: Dopredna neuronova sit. Skryté vrstvy L2, L3 a vystupni vrstva L4.
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4.1 Backpropagation

Uceni neuronové sité probihd jako uceni s ucitelem. Je potieba sestavit trénovaci sadu, ktera
ma dvé ¢asti a to vstupni data a k nim pozadované vystupni hodnoty. Trénovaci vzorky
jsou tvaru (z¢,y%) kde ' € RV, ¢y’ € RM.

Vahy neuronové sité jsou pii inicializaci nastaveny na ndhodnou hodnotu z rozsahu
typicky -0.5 az +0.5. Lze také pouzit pokrocilejsi heuristiky inicializace vah, které maji za
cil urychlit uéeni [9].

Jednou z nejpouzivanéjsich metod k uceni sité je algoritmus backpropagation (zpétné
sifeni chyby). Mezi alternativni pristupy patii napiiklad uc¢eni pomoci PSO (Partical Swarm
Optimization). Backpropagation pracuje tak, Ze minimalizuje chybu cenové (objektivni)
funkce pouzitim gradientniho sestupu.

Uspésnost a pritbéh uéeni zavisi na volbé cenové funkce. Cilem je najit minimum v tomto
prostoru cenové funkce. Bylo by idedlni, kdyby bylo mozné vzdy najit globalni minimum,
ale pfi pouziti backpropagation se stava, ze uceni uvizne v lokalnim minimu. Chyba je
propagovana pres vSechny neurony od vystupni vrstvy az po prvni skrytou vrstvu. Derivace
je v backpropagation objektivni ke vSem parametrim sité. Vyuziva pravidla pro efektivni
derivace slozené funkce (chain rule)'.

Bézna objektivni (cenova) funkce J na jednom vzorku (z,y). Jde o takzvanou half mean
squared error:

1
JWba,y) = 5 llhwp(2) —y? (4.2)

Kde hywp(x) je vystup neuronové sité pro vstupni vektor x a W jsou vahy sité, b jsou
pak biasy.
Algoritmus backpropagation je nasledujici:

1. Dopredny priichod siti - jsou spocitany a ulozeny aktivace vSech neuront.
2. Spocitat vSechny parcialni derivace pro vystupni neurony.

3. Zpétny prichod - jsou spocitany parcidlni derivace vsech neuronti v siti vzdy z parci-
alni derivace neuront v nasledujici vrstve.

4. Spocitat derivace vah a biast z aktivaci predeslé vrstvy a derivaci nasledujici vrstvy.

Vahy a biasy jsou upraveny na zakladé nasledujicich vztahi:

W _ oo 0
W =w aaW@J(W, b) (4.3)
ij
) = bl — ail J(W, b) (4.4)
ap)

(2

Kde Wi(;) je j-ta vdha i-tého neuronu ve vrstvé | a bl(»l) je bias i-tého neuronu ve vrstveé
l. Hodnota « ve vztahu se nazyva koeficient uceni. Udava s jakou ,rychlosti“ se bude sit
ucit. Typické hodnoty jsou z intervalu 0.001 az 0.9. Existuji i pokrocilejsi techniky jako
adaptabilni koeficient uceni.

!Neural Networks http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Neural Networks
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4.2 Ucdeni sité

Datova sada vzorka je rozdélena na Cast validacni a ¢ast trénovaci. Rozdéleni je vhodné pro
zjisténi toho, jak moc je sit schopnd zobecrniovat (generalizovat). Byva hodnocena chyba na
trénovaci sadé a také na valida¢ni sadé. Stava se, ze chyba na ucici sadé se zmensuje, ale
na validac¢ni sadé vzrista 4.5. Tomuto jevu se rika pretrénovani (overfitting).

A

Underfitting Overfitting

Cptirmurn

Error of Prediction

Complexity of Model

Obrazek 4.5: Chyba v prubéhu uceni (zdroj: www.frank-dieterle.de).

Uceni na datové sadé probiha pres nékolik iteraci, kterym se fika epochy. Uceni byva
zastaveno, pokud chyba klesne pod néjakou predem danou hodnotu, nebo pokud probéhne
predem dany pocet iteraci. Také byva zastaveno, pokud se chyba na valida¢ni ¢asti datové
sady neméni nebo vzrista.

Uspésnost ucen{ zavisi na velikosti a povaze uéici datové sady. Velky vyznam hraje
odolnosti viac¢i Sumu, nicméné je vhodné z trénovacich dat odstranit chyby a nevhodné
vzorky (tzv. outliers). Typicky plati, ze sit reaguje na data, kterd jesté ,nevidéla® Spat-
nymi vysledky. Problém je, Ze z vystupu to jde Spatné poznat, protoze sit nerika, jak si je
vysledkem jista.

7 predchoziho vyplyva, ze sit reaguje 1épe, pokud je z trénovacich dat odstranéna stredni
hodnota. Pro tyto tcely miize byt na vstup pouzita néjakd normalizacni metoda. Pouziva
se normalizace typu mean/variance nebo v rozsahu hodnot (min-max).
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Obrazek 4.6: Pfedzpracovani vstupt (zdroj: [9]).

Prubéh uceni byva pro prehlednost reprezentovan jako graf zavislosti chyby (pres celou
trénovaci sadu) a poradi iterace (epochy). Do grafu je zandSena chyba na trénovaci ¢asti a
validac¢ni ¢asti sady.

Vysledné schopnosti neuronové sité zaviseji predevsim na trénovaci datové sadé a na
volbé parametrii jako je pocet skrytych vrstev, pocet neuront v kazdé vrstve, volba aktivacni
funkce, cenové funkce a koeficientu uceni. Témto parametrim se 1ika hyperparametry.

4.3 Aplikace neuronovych siti

Neuronové sité nalézaji vyuziti v mnoha disciplindch. Lze je pouzit jako komplexni klasi-
fikatory (napf. rozpoznavani tvari) nebo pro predpovéd casovych fad (predpovéd pocasi,
predpoved vyvoje na trhu). Jsou schopné také provadét kompresi dat a tak déle.

Jednim z nejvétsich problému pri aplikaci neuronovych siti je jiz zminéné pretrénovani
(overfitting). D4 se vétsinou rozpoznat pomoci toho, ze chyba na valida¢ni sadé zacne s pru-
béhu uceni narustat, prestoze na trénovaci sadé klesa. Timto tématem se zabyva spousta
publikaci a existuji mnoho metod, které se snazi tento neduh omezit. Plati, ze ¢im m4 sit
vice vrstev a vice neurond, tim je k pretrénovani nachylnéjsi. Pokud uz dojde k pfetréno-
vani, tak je pak vhodné pouzit model sité z iterace, kde se overfitting jesté neprojevil. Na
obrazku 4.7 je ukézka pretrénovaného klasifikdtoru (zelend ¢ara). Cernd ¢ara ukazuje opti-
méalné natrénovany klasifikdtor. Cenénou publikaci v této oblasti je [9] (napiiklad LeCun a
kol. "Efficient BackProp").
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Obrazek 4.7: Piiklad pretrénovaného klasifikatoru (zelend). Optimalné natrénovany klasifi-
kétor (Cernd).
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Kapitola 5

Navrh vlastni obchodni strategie

Tato ¢ast se bude zabyvat navrhem obchodniho algoritmu vyuzivajictho neuronové sité.
Navrh je postaven na principech technické analyzy. Neuronova sit bude mit za tkol pred-
povidat budouci cleny ¢asové fady na zakladé soucasnych a minulych hodnot. Vysledky
neuronové sité zavisi predevsim na zvolenych vstupnich datech, predzpracovani a na nasta-
veni jednotlivych parametri uceni a topologie.

Strategie budou vyhodnoceny a porovnany mezi sebou a vyhodnoceni bude probihat
pomoci simulace obchodovani na datech, které byly pouzité jak pro trénovani, tak i na
datech, které neuronova sit 'nezna'.

Zakladni myslenka, ktera stoji za pouzitim neuronovych siti (nebo obecné strojové uceni
v obchodovéni) je, ze v datech lze objevit riuzné opakujici se vzory, které vedou k podobnym
vysledktim. Nejjednodussi tlohou by mohlo byt urceni, zda bude trend v nasledujici ¢asové
periodé stoupajici nebo klesajici. To, co se mé sit naucit, je Cisté v rezii programétora, jenze
casto neni jednoduché identifikovat, zda se sit naucila to, co po ni pozaduje, jak dobfe a
také existuje nebezpedi pretrénovani.

5.1 Pouzitd obchodni data

Kvalitni obchodni data jsou jednim ze zakladnich predpokladi k vytvoreni ispésného ob-
chodniho systému. Dillezitym parametrem historickych dat je jejich ¢asové rozliseni. Cim

VvV

nutova data. Pro takova data je charakteristické, ze maji pro kazdé casové obdobi ¢tyti
hodnoty. Také vétsinou obsahuji informaci o objemu transakei (angl. volume).

e OPEN je cena v pocatku casové periody

e CLOSE je cena na konci periody

eV,

Vv

mozna hodnota, o kterou se muze cena trhu zménit. Vzhledem k tomu, Ze ucel této prace
je denni obchodovani, ptipadaji v iivahu minutova nebo tickova data.

Obecné plati, ze ¢im je dat vice, tim pro uceni 1épe. Pti uceni za tcelem obchodovani
to ale nemusi platit vzdy. Plati-li predpoklad, ze se v urcitém trhu vyskytuji néjaké vzory,
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které se vyuziji k predpovédi budoucich hodnot, tak nelze usuzovat, ze tyto vzory budou
stale stejné a ¢asem neménné. Vsechny obchodni strategie maji omezenou dobu funkénosti
a po néjakém case zastaravaji, protoze se povaha trhu zménila. Z toho vyplyva, ze stara
data mohou obsahovat neaktudlni vzory a informace.

Price [$]

1250 + B

1200 1

1150 1

1100 1

1050 1

> € > > > €l >
0> 0% o> 0¥ 0> 0\',5)"» 0%

<<®

Obrazek 5.1: Pouzita obchodni data symbolu EMD.

Symbol EMD

K uceni a testovani jsou pouzita minutova data, kterda maji symbol EMD. EMD znamena
E-Mini futures kontrakty (viz kapitola 2.1.3) na S&P MidCap 400 Index.

Data obsahuji 56978 vzork a jsou z obdobi 2.1.2013 az 26.7.2013, tedy zhruba pil roku
a maji celkové rostouci trend, i kdyz se v nékterych obdobich vyskytuji znatelné propady
ceny. Pt1i koupi jedné transakce na pocatku obdobi a pri prodeji na konci by byl generovan
zisk 19 0008, protoze rozdil mezi pocdteéni cenou a konecnou cenou je 190$ a pakovy efekt
pti obchodovani tohoto produktu je 100 nésobny.

Zdroj dat je minutovy. Vyhodou E-Mini futures je, ze se obchoduji témér 24 hodin denné
a v soucasné dobé jde o velmi populdrni trh. Obchoduje se na burze GLOBEX. Poplatky
jsou 2.5 za transakci.
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Parametry EMD TF
Vzorku 56978 112302
Od 2.1.2013 | 4.9.2013
Do 26.7.2013 | 30.9.2014
Volatilita (pram. za 100 min) 1.46 1.82
Pékovy efekt 100x 100x
Procentudln{ zména +18 % +9.6 %
Poplatky za transakci 2.5% 2.5$

Tabulka 5.1: Parametry jednotlivych pouzitych datovych sad.

Price [S]
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t
1150 - I I ]
1100 |
1050 {f
1000 L L L L L I . |
A3 A b A& AN S o
0&"9 Oec'],‘) @ L e ® 3 © P\,g@ chln
Obrazek 5.2: Pouzitd obchodni data symbolu TF.
Symbol TF

Dalsi pouzita data maji symbol TF. Jde o futures zalozené na E-Mini Russell 2000. Zdroj
dat je tickovy. Data byla navzorkovana na minutové rozliseni, protoze pro tickova data
v této praci neni vyuziti.

Pii zakoupeni jedné polozky (za 1007$) na zacatku obdobi a prodeji na konci obdobi
(za 1096%) by byl generovan zisk 8900$. Data jsou za obdobi od 4.9.2013 po 30.9.2014.
Data nemaji jasny trend jako symbol TF. Obsahuji jak velké propady, tak prudké nartsty
hodnoty. Pakovy efekt je stejné jako u predchozich dat roven 100.

TF se obchoduje na burze NYBOT. Tento trh je obchodovan témér 24 hodin denné
s prestavkou mezi 18:00 a 20:00 ve vSedni dny. Poplatky jsou stejné jako u symbolu EMD
2.5% za transakei.
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Poplatky

U popsanych dat je zminéno, ze poplatky za obchodovani ¢ini 2.58. Tato hodnota se miuze
mirné liSit broker od brokera, ale da se Tict, ze velikost poplatkt je pravé jedna z vyhod
obchodovani E-Mini Futures, protoze nejsou moc velké a jsou fixni. Plati se za provedeny
kontrakt. To znamenad, ze poplatek za jeden obchod je souc¢tem poplatku za vstup do pozice
a poplatku za vystup z pozice.

Poplatek brokerovi je vétsinou 0.5$ az 1.0$, tato cena se také odviji od poctu pro-
vedenych transakci za urcité obdobi. Pokud obchodnik provadi velké mnozstvi transakei,
miize dojit ke snizeni poplatku, ale jesté je potfeba uhradit poplatky burze a tak podobné,
vyslednd cena poplatku je tedy standardné kolem 2.5$.

5.2 Testovani obchodni strategie

Pro robustni testovani obchodnich strategii existuji pro Python kvalitni knihovny, které se
snazi s uréitou trovni vérnosti simulovat redlné obchodovani. Déli se na dva zdkladni typy.
Ty lepsi jsou tzv. event-driven. Tento typ implementace snizuje riziko toho, ze by obchodni
strategie ziskala néjaka data z budoucnosti. Strategie je definovana jako sada pravidel,
které jsou v kazdém novém casovém intervalu vyhodnocovany na aktualnich datech. Podle
vyhodnoceni je pak proveden vstup do pozice nebo jeji opusténi. Pravidla mohou byt zkon-
struovana libovolné. V tomto pripadé vyuzivaji predikci z neuronové sité, ktera je zalozena
pouze na predchozich datech.

P1i vstupu do pozice v redlném trhu neni jisté za jakou cenou bude tato transakce
provedena, protoze hodnoty poptavky a nabidky se neustdle méni. Aby nedoslo k provedeni
ptrikazu za jinou cenu, nez je uzivatel ochotny nabidnout, tak existuji tzv. limitni piikazy.
Soucasti ptikazu je hrani¢ni hodnota, pro kterou mutze byt proveden. Piikazy lze zadavat
také bezlimitné, takze jsou provedeny za libovolnou aktualni cenu na trhu.

Pri zpétném testovani je to simulovano vétsinou tak, ze rozhodovani nad vstupem nebo
vystupem z pozice se provadi nad aktualni hodnotou CLOSE. Ale cena, za kterou se trans-
akce pak provede, je hodnota OPEN z nasledujici ¢asové periody. Zjednodusené to miize
byt implementovano i tak, ze cena pri provedeni bude aktualni CLOSE.

Vlastni implementace zpétného testovani

Tato prace nakonec vyuziva vlastni implementaci backtestingu, protoze vyzkousené knihovny
(Backtrader!) byly nékolikandsobné pomalejsi a vlastni implementace také nabizi vétsi fle-
xibilitu tykajici se shromazdovani dat apod.

Simulace vyuziva minutova data. Tyto data jsou postupné prochazena v cyklu. Strategie
ma pristup k OPEN, LOW, CLOSE, HIGH hodnotam. Na zakladé téchto dat vyhodnoti
dalsi akci. Strategie muze vstoupit bud do kratké nebo dlouhé pozice. Také je mozné sta-
novit hodnotu stop-loss, pif které dojde k opusténi dané pozice. Cetnost jeho pouziti bude
vyhodnocena na vystupu ze simulace.

Strategie miize soucasné drzet pouze jednu pozici. Finan¢né je neomezena. Zac¢ina s ¢ast-
kou 0$ a pti vstupu do pozice nakoupi vzdy 100 jednotek. Tim se simuluje pakovy efekt pii
obchodovani E-Mini Futures symbolu EMD a TF.

Protoze cilem je denni obchodovani, je kontrolovano, aby pozice nebyla drzena mimo
obchodni hodiny nebo v ¢asovych tsecich, kdy data nenavazuji a chybi delsi obdobi. Je to

'Backtrader http://www.backtrader.com/
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z toho davodu, ze hodnota trhu se muze skokové zménit a to mize negativné ovlivnit stav
uctu a také schopnost predikce neuronové sité.

Vyhodnoceni tspésnosti obchodni strategie
e Konecny stav uctu
e Pocet obchodnich transakci
e Primérna doba drzeni pozice
e Pocet ziskovych obchodt
e Pocet ztratovych obchodu
e Pocet stop-lossu
e Prumérna ziskovy obchod
e Primérna ztratovy obchod
e Sharpeho pomér
e Beta

e Maximalni drawdown

Shrnuti zakladnich vlastnosti

e Poplatky za obchodovani jsou odecteny dodatecné

Strategie mtize vstoupit do kratké a dlouhé pozice

Soucasné muze drzet pouze jednu pozici

Strategie neni finanéné omezena

Pakovy efekt 100x

Variabilni stop-loss

Pozice je ukoncena pred koncem dne

5.3 Obchodovani pomoci neuronové sité

Jak uz bylo naznaceno, neuronova sit bude mit za kol na zédkladé nékolika vzorki vstupni
casové Tady predpovidat jeji nasledujici vzorek. Jde o klasickou regresni iilohu, ke které miize
byt pouzita jednoduché dopredna sit. Neuronova sit miize byt pouzita také jako klasifikator.
Trénovaci vektory lze roztfidit do skupin, které urcuji, zda je na zakladé vstupniho vektoru
vhodné vstoupit do pozice nebo z ni vystoupit.

Neuronové sité byly pro podobnou tlohu vyuzity uz mnohokrat. Napriklad CW Tan
[13] nebo [1]. Normalizaci dat a ndvrhem sité pro tuto tloh se zabyva Kaastra [0].
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Zakladnim vstupem neuronové sité jsou predzpracované ¢leny casové rady historickych
a aktualnich hodnot. Otazka je, kolik ¢lenu je potieba k co nejpresnéjsi predpovédi a zda
muze i nadbytec¢ny pocet (redundantnich vstupt) uskodit presnosti predikce.

Technicka analyza muze na zakladé technickych indikatora poskytnout voditka k tomu,
kdy vstoupit nebo vystoupit z pozice. Z tohoto pohledu by mohlo pfidani technickych
indikatoru na vstup neuronové sité pomoci zlepsit kvalitu predpoveédi.

Dalsi volbou, kterou je tfeba ucinit, je architektura sité a parametry uceni. Existuji
urc¢ité heuristiky, kolik by méla mit sit skrytych vrstev a kolik neuroni. Jak lze vidét, tak
parametru, které mohou ovlivnit vyslednou schopnost regrese neuronové sité, je opravdu
mnoho. Je mozné volit bud systematicky, ale to pocet kombinaci nedovoluje, nebo na zdkladé
intuice. Dalsi moznosti je vyuzit pro optimalizaci evolu¢ni algoritmus. Ten by mohl najit
vhodnou kombinaci hyperparametrii. Hodnotici funkci by byla presnost predikce neuronové
sité.

5.3.1 Predzpracovani vstupnich dat

vvvvvv

normalizace. Pokud nejsou data normalizovand, tak se sit zpravidla nic nenauci. Protoze
cilem je naucit se vzory ve vstupnich datech, je potieba od dat alespon odecist jejich primeér.
Predpoklad je, Ze vzory (patterns) na trhu budou fungovat podobné a to nezavisle na jejich
hladiné. Jestlize bude prumérnd cena v néjakém obdobi napiiklad 1000$ nebo v jiném
obdobi 800%, tak by to nemélo zdsadné ménit relativni zavislosti mezi jednotlivymi vzorky.
Je mozné také pouzit vzajemné diference hodnot, to by méla byt teoreticky vhodnéjsi
reprezentace pro uceni vzoru, ale tato metoda pri experimentovani nefungovala dobre.

Vstup lze jednoduse preskalovat do pozadovaného intervalu nebo aplikovat tzv. mean-
variance normalizaci, ktera zajisti, ze data maji nulovy primér a jednotkovou varianci.
Vybrané metody jsou popsany nize.

Normalizace pomoci SMA

Misto normalizace pomoci SMA (jednoduchého klouzavého priuméru) je mozné také vyuzit
exponencidlni klouzavy prumér (EMA). Rozhodujici pro volbu délky obdobi klouzavého
prumeéru je, na jaky ¢asovy rozsah by mél byt obchod cilen. Délka tohoto obdobi vyrazné
ovliviiuje citlivost k aktualnim hodnotdm. Pti kratsim obdobi bude sit citlivéjsi na mensi
zmény, tim ale muze ptijit o citlivost na dlouhodobéjsi trendy.

Data jsou normalizovana tak, Ze je od nich odec¢tena aktualni hodnota SMA. Nasledné
jsou jesté vydélena smérodatnou odchylkou (smérodatnéd odchylka dat je pak jednotkovd).

Vypocet normalizované hodnoty vstupu:

ng_; = w, proi=20,..,n (5.1)
Ut

Kde n;_; je normalizovana hodnota ceny pro x;—;. m; je hodnota klouzavého priméru
pro cas t a vy je smérodatna odchylka pro c¢as t. Proménna n predstavuje pozadovany pocet
normalizovanych hodnot.

Normalizace pomoci logaritmu

Podle [12] je vhodné normalizovat obchodni data pomoci logaritmické funkce. Vyhodou
oproti predchozi normalizaci je, Ze neni nutné volit ¢asové obdobi pro vypocet SMA. Postup
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je takovy, ze se na vstupni vektor aplikuje logaritmicka funkce. Nasledné jsou hodnoty
transformovany bud tak, Ze je od nich odeéten jejich prumeér (zlogaritmovany) nebo jsou
preskalovany do vhodného intervalu (naptiklad -1 az 1).

Preskalovani muze byt provedeno na zakladé nejmensi a nejvétsi logaritmické hodnoty
zpracovavaného vektoru nebo na zakladé nejmensi a nejvétsi hodnoty za delsi casovy obdobi
(timeframe). Podobné jako u normalizace pomoci SMA.

Variantou této metody je zlogaritmovani vzajemnych diferenci vstupnich dat a apliko-
vani predchozich metod. Pouziti vzajemnych diferenci by mélo silnéji zohlednovat vzajemné
relativni pohyby mezi jednotlivymi vzorky vstupniho vektoru, ale jak uz bylo feceno, pti
experimentech nebyla tato metoda tspésna.

Transformace na uniformni distribuci

Tato metoda muze byt pouzita i na nenormalizovand data. Prestoze uniformni distribuce
neodpovidé distribuci vstupnich dat, tak by mohla podle [7] zlepsit predikéni schopnosti
neuronové sité. Tato metoda je implementovana jinak nez v citované praci.

Mezi jednoduché metody, jak tohoto docilit patii nalezeni percentilového poradi (per-
centile rank)? pro kazdy vzorek ze vstupniho vektoru, ktery ma byt zpracovan. Tyto ranky
jsou ulozeny v novém vektoru (na pozici stejnou, jako mél odpovidajici vzorek ve vstupnim
vektoru).

Pak uz zbyva pouze tento vektor preskalovat do vhodného intervalu (napf. od -1 po
+1).

Odvozeni pozadovaného vystupu

Odvozeni pozadovaného vystupu (target) muze byt problematické. Rozsah pouzitelnych
hodnot zavisi na defini¢nim oboru aktivacni funkce ve vystupni vrstvé neuronové sité. Pro
logistickou funkci je to (0,1), pro hyperbolicky tangens (-1,1) a pro linearni funkci teoreticky
(—00, +00). Pti pouziti linedrni aktivacni funkce na vystupu neni tedy t¥eba omezit rozsah
pozadovanych hodnot, ale ukazalo se, Ze je pro uceni vhodnéjsi, kdyz jsou hodnoty v rozsahu
blizkém (-1,1).

Otéazkou je, co by vubec mél vystup reprezentovat. To je zcela v rukou programatora.
Vhodné je, aby byl vystup néjak odvozen od pouzitych hodnot tak, aby byla mozna zpétna
interpretace vystupu pri realném pouziti. Mize to byt treba podil predikované hodnoty a
aktualni hodnoty ceny nebo jejich rozdil. Také mize byt odvozen od primérné hodnoty
vstupnich dat. Tato vystupni hodnota mutze byt pak jesté néjak normalizovana. To muiize
ale narusit zavislost na vstupnich hodnotach a tim znemoznit uéeni. Problém také je, ze
normalizace komplikuje pravé zpétnou interpretaci vystupu.

Nakonec je pro pozadovany vystup pouzit tento vztah:

Ti41 — My

DPit1 = (5.2)

5Ut

Kde pi41 je pozadovany vystup (target) neuronové sité pro trénovaci vektor, hodnota
Z¢y1 je cena trhu v case t + 1. Od té je odecten klouzavy primeér m; spocitany ptvodné
pro normalizaci vstupniho vektoru (rovnice 5.1). v; je smérodatna odchylka v case t, ktery
byla také pocitana z daného poctu historickych hodnotu za ticelem normalizace vstupniho
vektoru.

ZPercentile rank: http://www.regentsprep.org/regents/math/algebra/ad6/quartiles.htm
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Pocet historickych hodnot, z kterych je pocitana hodnota klouzavého prameéru a sméro-
datné odchylky, se nazyva timeframe. Tato hodnota byla zvolena jako 35. Pokud je hodnota
vétsi, tak se ztraci citlivost k aktudlnim dattim a pokud je mensi, tak se naopak ztraci kon-
text a citlivost k dlouhodobéjsim trendim.

Hodnota 5 ve vzorci byla ma zdkladé nékolika experimentti zvolena tak, aby vystupni
hodnoty odpovidaly co nejlépe oboru hodnot vystupni vrstvy neuronové sité. Nékolik méalo
hodnot je vétsich nez 1 a mensich nez -1.

Interpretace vystupu je pak pri predikci nasledujici:

Y41 = OUDe1 + Mg (5.3)

Kde py41 je vystup neuronové sité (predikce) a y¢41 je piimo predikovand cena.
Obecné miuze byt pro predikci vyuzita jind hodnota nez t + 1, jako tfeba ¢ 4+ 10 nebo
prumérnd hodnota z rozsahu t+1 az £+ 10. Hodnota t+ 1 bude pravdépodobné velmi blizko

//////

Topologie sité a jeji trénovani

Topologie sité je také jednim z parametri, které ovliviuji presnost predikce. Obecné plati, ze
sit o dvou skrytych vrstvach je schopné naucit se aproximovat jakoukoliv funkci s libovolné
malou chybou®. Pouziti vice vrstev ma v dnesni dobé velky vyznam pfedeviim v oborech
zpracovani obrazu jako jsou konvolu¢ni neuronové sité a hluboké sité.

Pouziti nadbyte¢ného poctu skrytych vrstev a neuront v nich mize mit neblahé disledky
na schopnosti neuronové sité. Sit pak miize byt nachylnéjsi k pretrénovani a trénovani trva
celkové déle. Oproti tomu maly pocCet neurond nemusi dostacovat.

Kazda skryta vrstva miize mit na vystupu jinou aktivacni funkci. Standardné se pouziva
linearni funkce, logisticka funkce nebo hyperbolicky tangens. Nevypada to, Zze by volba
aktivacni funkce ve skrytych vrstvach méla néjaky zasadni vliv na schopnosti sité. Na vstupu
a vystupu je vhodné volit aktivacni funkce s ohledem na rozsah hodnot.

5.4 Implementace

Neuronové sité jsou implementovany pomoci hojné pouzivané knihovny Keras® v jazyce
Python 2.7. Tato knihovna byla vybréna, protoze obsahuje spoustu rozsifeni a je dobte
optimalizovana. Také je dobre dokumentovana a ma velkou komunitu aktivnich uzivateld.
Keras vyuzivd Theano®, takze vypoc¢ty mohou byt pocitany paralelné na GPU, coZ je pii
uceni sité mnohem rychlejsi nez na CPU.

Mezi vyhody Kerasu patfi modularita. Vytvoreni sité je velmi jednoduché, stejné jako
zména ruznych parametru topologie a uceni. Pti tvorbé sité vyuziva sekvenéni model, jed-
notlivé vrstvy s danymi parametry jsou jednoduse a prehledné pridavany do sité.

Déle jsou vyuzivany klasické knihovny v Pythonu jako je NumPy, SciPy a matplotlib.
Zajimavé je knihovna Pandas®. Ta je urcend pro statistické zpracovani objemnych dat.
Cennou funkci je napiiklad analyza dat na chybéjici zaznamy a moznost jejich aproximace
pomoci znamych hodnot.

3 Andoni et al., 2014 "Learning Polynomials with Neural Networks"(2014)
“Keras http://keras.io/

5Theano http://deeplearning.net/software/theano/

SPandas http://pandas.pydata.org/
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Kapitola 6

Vyhodnoceni regresni obchodni
strategie

V této casti bude na zakladé pouzitych dat, které byly specifikované v predchozi kapitole,
vyhodnocena obchodni strategie. Datova sada symbolu EMD se bude oznacovat jednoduse
EMD a stejné tak datova sada symbolu TF. Proces simulace obchodovani je popsan v ka-
pitole 5.2.

Grafy pro stav uc¢tu v prubc¢hu trénovani jsou oddéleny vertikdlni ¢drou (napf. graf
6.5). Leva ¢ast od délici vertikalni ¢ary reprezentuje trénovaci ¢ast. Prava ¢ast predstavuje
testovaci ¢ast datové sady (nebylo na ni trénovano). Vysledky testovani na obou ¢astech jsou
zaneseny do tabulky. Tabulka obsahuje vysledky pro obé ¢asti, aby bylo mozné vysledky
na téchto ¢astech navzajem porovnat. Lze z toho usoudit néco o tom, jak je schopna sit
generalizovat.

6.1 Referencni obchodni strategie

Tato jednoducha obchodni strategie vyuziva pouze SMA (simple moving average - jedno-
duchy klouzavy prumeér). Strategie interpretuje vychylky od primérné ceny jako signdly.
Pokud se cena dostane nad SMA, tak je to signdl k vstupu do dlouhé pozice. Pokud se
naopak cena dostane pod SMA, tak je to signdl k vystupu z dlouhé pozice (vstupu do
kratké).

7 porovnani s neuronovymi sitémi neptijde primo vyvodit néjaké konkrétni zavéry, ale
bude zajimavé sledovat, zda strategie prodélavaji v podobnych mistech, jak se bude lisit
zisk a jiné parametry.

Obdobi pro vypocet SMA je jediny parametr, kterym je mozné tuto strategii ovliviiovat.
Obdobi pro SMA bylo nastavena na 20, 50 a 100 vzorka (minut). Vstup do dlouhé pozice
pro obdobi 50 minut:

x; > SMA(50) (6.1)
Vstup do kratké pozice pro obdobi 50 minut:

z; < SMA(50) (6.2)

Kde x; je aktudlni cena na trhu. Stop-loss je nastaven fixné tak, ze je aktivovan, pokud
je aktualni pozice ve ztraté 3008.
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Obé datové sady jsou umeéle rozdéleny na dveé ¢asti (viz vertikalni ¢ara na grafech
6.1 a 6.2). Nazyvaji se trénovaci a testova, protoze to odpovida pouziti dat v neuronové
siti. Aby byly vysledky porovnatelné s vysledky testovani na neuronovych sitich, jsou tato
data také tak rozdélena (2/3 dat je oznaceno jako trénovaci a 1/3 jako testovaci).
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Obréazek 6.1: Priabéh obchodovani referen¢ni strategie na datech EMD. SMA za obdobi 20
minut (Cervend), 50 (modra) a 100 (zelend).

7 vysledku lze vidét, ze v obou pripadech byl pocet ztratovych obchodi hodné vysoky
(cca 80%). Pocet stop-lossu byl velmi maly, takze mohl byt nastaven na mensi ztratu.
Jeho hodnota je fixné nastavena na ztratu ve vysi 300$. Existuji lepsi metody jak stop-loss
nastavit dle situace na trhu, tato strategie by z nich mohla benefitovat. Také se ukazalo, ze
pokud bylo obdobi SMA vétsi, po¢et obchodt byl mensi.

Strategie si vedla na datech TF o dost 1épe nez na datech EMD. V tabulce 6.1 a 6.2 jsou
podrobné vysledky pro nejlepsi strategii na TF a pro nejlepsi na EMD. Strategie na TF se
SMA, ktery mél obdobi nastaveno na 100, byla v obou ¢astech ziskova. Nejlepsi strategie
na EMD (obdobi 50) byla v testové ¢asti ve ztraté -13542%. Zajimavé je, jak se strategie
na EMD stala ze ziskové (v prni ¢asti) ztratovou (v testovaci ¢asti). To vypovidd o tom,
ze strategie, muze byt sice uspésna, ale staci, aby doslo k néjaké zméné v povaze trhu a
najednou se stane ztratovou.

Také Ize pozorovat, ze u TF byly primérné ziskové a ztratové obchody vétsi nez u EMD.
To je pravdépodobné zpusobeno tim, ze data TF jsou volatilngjsi nez EMD (viz tabulka
5.1).
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Obréazek 6.2: Pribéh obchodovani referenc¢ni strategie na datech TF. SMA za obdobi 20
minut (Cervend), 50 (modra) a 100 (zelend).

Metriky Trénovaci cast | Testovaci ¢ast
Hruby zisk 107003 -7340%
Zisk po ode¢teni poplatki 1893% -13542%
Pocet obchodu 1760 1240
Primérna doba v pozici 16 min 14 min
Pocet ziskovych 401 256
Pocet ztratovych 1360 984
Pocet stop-lossi 1 26
Primérny ziskovy obchod 165.58% 200.85%
Pramérny ztratovy obchod -40.95% 59.71%
Sharpeho pomér 0.67 0.09
Max drawdown 47309 11450%
Beta 0.35 0.08

Tabulka 6.1: Tabulka vysledkt pro referenéni obchodni strategii na datech EMD pro SMA
50.
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Metriky Trénovaci ¢ast | Testovaci cCast
Hruby zisk 15180% 9460%
Zisk po odecteni poplatku 2158% 3233%
Pocet obchodil 2604 1247
Primérna doba v pozici 22 min 23 min
Pocet ziskovych 496 237
Pocet ztratovych 2108 1010
Pocet stop-lossu 1 26
Pramérny ziskovy obchod 351.22% 306.49%
Primérny ztrdtovy obchod -75.44% -62.55%
Sharpeho pomér 0.26 0.33
Max drawdown 6710% 5520%
Beta 0.06 0.07

Tabulka 6.2: Tabulka vysledkd pro referencni obchodni strategii na datech TF pro SMA
100.

6.2 Regresni neuronova sit

Tento jednoduchy model je zalozen na pouziti neuronové sité ve formé nelinedrni regrese.
Neuronova sif na zakladé historickych hodnot predikuje hodnotu trhu v néasledujicim ca-
sovém okamziku. V priipadé minutovych dat je to predikce hodnoty CLOSE v nésledujici
minutové periodé. Vstupni data jsou normalizovdana pomoci SMA, tento postup je popsan
v kapitole 5.3.1, stejné jako odvozeni vystupu v kapitole 5.3.1.

Pro EMD probihé uceni zhruba na 30000 vektorech o délce 15 vzorki s jednou vystupni
hodnotou. Prestoze trénovaci ¢ast dat EMD obsahuje vice nez 37500 vzorki, trénovacich
vektori je pouze 30000, protoze jsou vytazeny vektory, v nichz nejsou kontinuélni data. To
se muze stat vzdy mezi koncem obchodovani a zacatkem obchodovani nésledujiciho dne.

Pro TF je trénovacich vektoru vice nez 56000, ale vstupni trénovaci ¢dst ma vice nez
73000 vzorkd. Dtvod pro mensi pocet trénovacich vektorti je stejny jako v predchozim
pripadé.

Valida¢ni ¢ast je volena ndhodné a tvori ji 10% ze vstupnich dat. Cenové funkce je MAE
(mean absolute error). Graf chybové funkce na trénovaci a validaéni sadé je v obrazku 6.3.
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Obrazek 6.3: Pokles chyby u trénovani u EMD a TF (zleva). Zelend kfivka je chyba na
valida¢ni sadé, modra na trénovaci.

Uspésnost uceni lze graficky ilustrovat pomoci regresniho grafu, ktery ukazuje zavislost
pozadovanych vystupnich hodnot (target values) na predikovanych hodnotéch po natréno-
vani sité (viz obrdzek 6.4). Topologie této sité je popsdna v tabulce 6.3, byla zvolena na
zakladé nékolika experimentt.

Vrstva Aktivaéni funkce | Neurona
Vstupni vrstva linearni 17
1. Skryta vrstva tanh 15
2. Skryté vrstva tanh 11
Vystupni vrstva linearni 1

Tabulka 6.3: Topologie regresni sité.

Obchodni strategie

Strategie se rozhoduje podle rozdilu aktudlni hodnoty CLOSE a predikované hodnoty
CLOSE. Pokud je predikovana hodnota vétsi nez aktualni hodnota, tak je ocekavan na-
rust v cené trhu. Tudiz dojde k vstupu do dlouhé pozice a vystupu z kratké pozice, pokud
se v ni strategie pravé nachazi. Obdobné, pokud je predikovana hodnota mensi nez aktudlni
hodnota, tak dojde ke vstupu do kratké pozice a vystupu z dlouhé pozice. Tato pravidla
lze parametrizovat tak, ze rozdil mezi aktualni hodnotou a predikovanou hodnotou musi
byt vétsi nez néjaky parametr, aby doslo k danému rozhodnuti. Velikost tohoto parametru
by méla byt volena tak, aby byl omezen sum v predikci, ktery by mohl vést k nechténému
rozhodnuti a tak, aby nebyly zbytecné filtrovany korektni predikce.

Zvoleny timeframe pro SMA, kterym jsou normalizovany vstupni hodnoty NN je 35
minut. Nésledujici prahové hodnoty byly urc¢eny na zakladé experimentu (-0.3 a +0.3).

e Pravidlo pro vstup do dlouhé pozice:

(Zpred — o) > 0.3 (6.3)

e Pravidlo pro vystup z dlouhé poice:

(l'pred — l‘()) < -0.3 (64)
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e Pravidlo pro vstup do kratké pozice:

(Zpred — o) < —0.3 (6.5)
e Pravidlo pro vystup z kratké poice:

(Zpred — o) > 0.3 (6.6)

Soucasna cena na trhu je x; a xpreq je predikovand hodnota pomoci neuronové sité.
Vypocet predikované hodnoty trhu je uveden v kapitole 5.3.1.

Stop-loss je nastaven fixné tak, aby byl aktivovan pokud je ztrata na aktudlni pozici
vétsi nez 2008 (posun trhu o dva body nepfiznivym smérem).

6.2.1 Vysledky pro uceni bez indikatori

Sité byly uceny na 2/3 dostupnych dat a na zbylé tietiné byly testovany, aby se ukézalo,
zda je sit schopnd generalizovat. Na vyvoji stavu tic¢tu v Case lze vidét délici ¢ara (graf 6.5).
Oblast vlevo od této ¢ary odpovida testovani na ¢asti dat, na které byla sit ucena. Oblast
vpravo odpovida c¢asti dat, na které sit uc¢ena nebyla.

Prediction [-] Prediction [-]
1.5 - - - - T 1.5

10}

05

0.0+

-0.5+

. . . . . _1.5 i 3 S . . . .
215 10 05 0.0 05 10 15 2 -10 05 0.0 05 10 15
Target [-] Target [-]

Obrazek 6.4: Regresni graf trénovani pro EMD a TF (zleva).
Na obrézku 6.4 jsou dva regresni diagramy. Pravy (TF) je oproti levému znatelné roz-
tahléjsi. To je zpuisobeno konstantou 5 (viz kapitola 5.3.1) pfi normalizaci vystupu pomoci

SMA. Aktivac¢ni vrstva regresni sité je na vystupu nastavena na linedrni, takze by nemélo
vadit, Ze hodnoty na vystupu se nachézeji v intervalu vétsim nez (-1, 1).
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Obrazek 6.5: Obchodni vysledky jednoduché strategie na EMD.
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Obréazek 6.6: Obchodni vysledky jednoduché strategie na TF.

Vertikalni ¢ara oddéluje trénovaci datovou ¢ést (nalevo) a testovaci datovou ¢ast (na-
pravo). Cislo na ose z predstavuje pocet vzorkt obchodnich dat.
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Metriky Trénovaci ¢ast | Testovaci ¢ast
Hruby zisk 48209 1966$
Zisk po odecteni poplatku -5185% -34448$
Pocet obchodil 2001 1082
Primeérné doba v pozici 13 min 13 min
Pocet ziskovych 848 412
Pocet ztratovych 1153 670
Pocet stop-lossu 689 443
Pramérny ziskovy obchod 128.28% 218.71%
Primérny ztrdtovy obchod -90.17% -131.56%
Sharpeho pomér 0.26 0.19
Max drawdown 44509 41009
Beta 0.23 0.19

Tabulka 6.4: Tabulka vysledki pro obchodni strategii na EMD.

Oba pribéhy pusobi velmi nestabilnim dojmem. Tomu odpovida i maximéalni drawdown
pro obé strategie. Jde vidét, ze velké nartisty a propady se navzajem stiidaji. Dalsim pro-
blémem je, ze obé obchodni strategie vykazuji velky pocet obchodi (transakei). Uvedené
vysledky jsou pred odeétenim poplatki. Poplatek je fixné 2.5$ za kontrakt. Po odec¢teni
poplatkil je vydélek na testové ¢asti obchodnich dat -5185% na EMD a -3444$ na TF.

Metriky Trénovaci ¢ast | Testovaci ¢ast
Hruby zisk 10820% 2940.0$
Zisk po ode¢teni poplatki -4450% -6050%
Pocet obchodti 3054 1798
Primeérné doba v pozici 13 min 14 min
Pocet ziskovych 1421 797
Pocet ztratovych 1633 1001
Pocet stop-lossu 1096 723
Primérny ziskovy obchod 162.6$ 219.1$
Primérny ztrdtovy obchod -134.8% -171.5%
Sharpeho pomeér 0.25 0.22
Max drawdown 7925% 6720%
Beta 0.51 0.54

Tabulka 6.5: Tabulka vysledki pro obchodni strategii na TF.

Prestoze regresni model na obou datovych sadach vydélava a hodnota tc¢tu mé celkové
stoupajici tendenci, tak nevydélava dostatecné na to, aby to pokrylo i ndklady za obchodo-
vani. Je nutné najit néjaké reseni, které snizi pocet transakci a zvysi vydélek. Tento efekt by
mélo mit zvysSeni presnosti predikce, coz by teoreticky mohlo jit pridanim dat na vstup neu-
ronové sité, kterd obsahuji dalsi informace o trhu. Pokud jsou opomenuty informace, které

muze poskytnout fundamentalni analyza, tak jde predevsim o vystupy technické analyzy
(technické indikatory).
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6.2.2 Optimalizace pouzitych indikatort

Za ucelem nalezeni vhodné kombinace indikatort na vstupu byl proveden experiment, ktery
mél najit tu nejlepsi kombinaci. Myslenka za timto experimentem byla takova, ze pridani
vsech indikatori na vstup by mélo negativni dopad na kvalitu predikce, protoze by vstup
obsahoval redundantni ¢asti.

Vzhledem k tomu, ze sif musela byt v kazdé iteraci optimalizace znovu naucena s ji-
nymi vstupy, tak bylo vybrano pouze 8 indikatort, aby optimalizace netrvala moc dlouho.
Byly testovany vSechny kombinace téchto osmi indikdtort, tedy véetné zadného az vsech.
Kombinaci je celkem 28 = 256.

Pouzité indikatory:

1. Volatilita za posledni 3 minuty
2. Volatilita za poslednich 7 minut
3. EMA s intervalem 4 minuty

4. EMA s intervalem 7 minut

5. RSI s intervalem 12 minut

6. RSI s intervalem 27 minut

7. ROC s intervalem 7 minut

8. ROC s intervalem 12 minut

Iterativné byla prochézena vsechna ¢isla od 0 po 256. Binarni reprezentace aktualniho
¢isla iterace predstavovala masku, ktera udavala jaké indikatory se maji pouzit pti trénovani
sité.

Sit byla nasledné zameérné testovana na mensi ¢asti dat z EMD, na které si predchozi
sit bez indikatori nevedla dobfe. Jednim z divodu bylo urychleni experimentu, protoze
sit nemusela byt testovina na celych datech. Druhym divodem bylo, Ze se vice ukaze vliv
indikatoru na ¢asti, kde predchozi sit prodélavala.

Nejnizsi dosazend hodnota byla -837%, nejvyssi dosazend hodnota byla 12018 a priumérna
hodnota byla 185.21$. Hodnoty jsou uvedeny bez poplatku, protoze pocet transakei byl ve

vSech pripadech podobny.

Pripad Vol 3 | Vol 7 | EMA 4 | EMA 7 | RSI 12 | RSI 27 | ROC 7 | ROC 12

20 nejlepsich | 9 14 9 10 7 11 12

20 nejhorsich 10 11 9 13 12 13 9

Tabulka 6.6: Pocet vyskyti jednotlivych indikatord pro 20 nejlepsich a 20 nejhorsich vy-
sledk.

Z tabulky nevyplyva, ze by sif s pouzitim néjakého konkrétniho indikdtoru podavala lepsi
vysledky nez ostatni. Nejveétsi rozdil v poctu vyskytl je mezi RSI 12 a ROC 7, ale mtze to
byt pouze ndhoda. Pro ovéreni vysledku byl experiment zopakovan se dvéma kombinacemi.
Prvni kombinace byla ta, kterd méla nejlepsi vysledek a druhd, kterd méla nejhorsi vysledek.

Nejlepsiho vysledku dosdhla kombinace s klicem 219, to odpovida masce 11011011 (Vol
3, Vol 7, RSI 12, RSI 27, ROC 7, ROC 12). Nejhorsiho vysledku dosdhla kombinace 144,
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tedy maska 10010000 (Vol 3, EMA 7) Cely proces uceni a testu byl pro tuto kombinaci
zopakovan 10x.

Kombinace | Prumér | Maximum | Minimum
Nejlepsi (219) 341.25 958.0 -442.0
Nejhorsi (144) 221.55 678.0 -619.0

Tabulka 6.7: Vysledky pro nejlepsi a nejhorsi kombinaci indikdtort po 10 opakovanich.

Bohuzel vliv indikatoru se dostatecné neprokazal, protoze sit podava velmi rozdilné vy-
sledky i pro stejné vstupni kombinace pfi trénovani. Je mozné, ze za to mohla nevhodné
vybrand testovaci ¢dst obchodnich dat (nedostatecna velikost). Taky se zda, Ze vice vstupu
pri trénovani nema na presnost predikce néjaky negativni vliv. Naopak lepsi vysledek po-
dévala kombinace 219, kterd obsahuje indikatoru vice, proto budou v pristi ¢asti pouzity
pri trénovani vsechny indikatory.

6.2.3 Vysledky pro uceni s indikatory

V této Casti je porovnana sif, kterd je uCena s indikatory se siti, kterd byla ucena bez
indikatort. Dle zavéru z predchozi kapitoly jsou vybrany vsechny indikatory.

Vstup Prvku
Close
EMA 4
EMA 7
RSI 12
RSI 27
ROC 7
ROC 12
Volatilita 3
Volatilita 7
Celkem

—_
(@)

Ol Ot O Ot Ot Ot Ot Ot

B
\]

Tabulka 6.8: Délka jednoho trénovaciho vektoru.

Tabulka 6.10 predstavuje obsah jednoho vstupniho vektoru regresni neuronové sité.
Jednoduchy model byl ucen pouze na zakladé 15-ti historickych CLOSE hodnotéach.

Jsou uvedeny pouze grafy vysledkt a tabulky statistik. Regresni grafy a grafy uceni
byly podobné jako u jednoduché regresni neuronové siteé.
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Obrazek 6.7: Vysledky strategie na EMD. Zeleny pribéh je model s indikatory.

Metriky Trénovaci cast | Testovaci ¢ast
Hruby zisk 10710% 6250%
Zisk po odecteni poplatki 29453 1700%
Pocet obchodu 1553 910
Primérna doba v pozici 14 min 15 min
Pocet ziskovych 778 447
Pocet ztratovych 775 463
Pocet stop-lossi 413 274
Primérny ziskovy obchod 94.47% 134.18%
Primérny ztratovy obchod -81.09% -116.04%
Sharpeho pomeér 0.78 0.72
Max drawdown 3800% 3570%
Beta 0.12 0.08
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Obrazek 6.8: Vysledky strategie na TF. Zeleny pribéh je model s indikatory.

7 grafi na obrazku 6.7 a 6.8 lze pozorovat, ze vysledky pro modely, které pri uceni
vyuzivaly i indikatory, jsou na konci simulace lepsi. Naptriklad obchodni strategie na EMD
v testové Casti vice nez zdvojnésobila svij vydélek. Na prabéhu pro TF lze vidét na trénovaci
¢asti sady velky narast stavu actu oproti modelu, ktery nevyuzival indikatory. Bohuzel
pak doslo k razantnimu poklesu, ale na testové ¢asti datové sady si vedl obchodni model
s indikatory lépe.

Metriky Trénovaci sada | Testovaci sada

Hruby zisk 10210% 16100%

Zisk po ode¢teni poplatki -8690% 1930$
Pocet obchodu 3780 2834

Primérna doba v pozici 13 min 10 min
Pocet ziskovych 1718 1351
Pocet ztratovych 2062 1483
Pocet stop-losst 1574 994

Primérny ziskovy obchod 163.1$ 124.0%

Primérny ztratovy obchod -130.9% -102.1%
Sharpeho pomér 0.478 0.53
Max drawdown 15620% 5520%
Beta 0.48 0.33

Tabulka 6.10: Tabulka vysledkt pro obchodni strategii na TF s indikatory.

Celkovy stav na testovaci ¢asti obchodnich dat pro model na EMD je 17008, to znamen4,
ze model mél kladny vydélek i po odecteni poplatki za obchodovani. Pro model TF je
presto je vysledek vice nez 6-ti nasobny. Presto pusobi prubéhy velmi nestabilnim dojmem,
coz reflektuje i max. drawdown. Nejveétsi drawdown se nachézi u modelu na TF v trénovaci
¢asti datové sady. To, ze se takovy propad nachéazi v trénovaci ¢asti datové sady miize
znamenat, ze to, jak dobfe si obchodni strategie vedly na testovacich castech dat. sady,
muze byt pouze stésti.

Testy na obou sadach byly pri uceni s indikatory lepsi nez referenc¢ni obchodni strategie.
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Kapitola 7

Kombinace klasifikacni a regresni
sité

Nejvétsim problémem predchoziho modelu, ktery je zalozen na regresni neuronové siti je
to, ze provadéji prilis velky pocet obchodnich transakei. To znamenad, ze vydélek sité nedo-
stacuje na pokryti samotnych poplatkl za transakce.

Dalsi nevyhodou je, Ze regresni model neni dost dobfe parametrizovatelny, takze neni
jednoduché nalézt zptisob, kterym by Sel regulovat pocet provedenych transakci. Také se
zda, ze predikce regresniho modelu jsou zatizeny velkym Sumem a regresni strategie ¢asto
vstupuji do nevhodnych pozic, které nejsou dostateéné ziskové a déle zvysuji naklady na
poplatky.

Z uvedenych divodu bude tato prace dale pracovat také s konceptem klasifikaéniho
modelu neuronové sité. Cilem tohoto modelu je presnéjsi urc¢eni vhodnych okamzikii pro
vstup do pozice, tak aby doslo k vyraznému snizeni provedenych transakci. Pfed trénovanim
tohoto modelu je potieba vstupni vektory rozdélit do vhodnych klasifika¢nich tiid. Bylo
experimentovano s nékolika pristupy, jednim z nich, ktery byl nakonec pouzit, je nasledujici:

[7]

e Tiida BUY LONG: Ano pokud je v néasledujicich 5 vzorcich narust alespon o 1,2 bodu
(hodnota 1), jinak ne (hodnota -1)

e Tiida BUY SHORT: Ano pokud je v nasledujicich 5 vzorcich pokles alespon o 1,2
bodu (hodnota 1), jinak ne (hodnota -1)

Dalsi vyhodou je, ze pocet vektorti zatazenych do tifidy BUY LONG a BUY SHORT
lze ovlivnit parametrem, ktery urcuje o kolik bodi m& v nasledujicich péti vzorcich trh
vzrust (klesnout). Pokud bude pozadovany rozdil moc maly, tak bude dochézet opét k cas-
tému vstupovani strategie do pozice. Pokud bude rozdil moc velky, tak trénovacich vektoru
zarazenych do tiidy BUY LONG (BUY SHORT') bude moc mélo.

Klasifikaéni model pracuje s 5 minutovymi daty

Ddlezitym rozdilem oproti regresnimu modelu je, ze klasifika¢ni model neuronové sité pra-
cuje nad daty s 5 minutovym rozlisSenim. OHLC 1 minutova data jsou podvzorkovana na
OHLC 5 minutova data. Zrejmym diavodem je, ze model fungujici na datech s vétsim inter-
valem bude vstupovat do mensiho poc¢tu pozic, nez model pracujici na minutovych datech.
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Cena

Cas
I

-

1 minutové vzorky OHLC

5 minutové vzorky OHLC

35 vzorkd
25*1 minuta = 25 minut

25 vzorkd
25*5 minut = 125 minut

Pfedzpracovani dat Piedzpracovani dat
257 vzorkd 257 vzorkd
Klasifikaéni NN Regresni NN
BUY LONG

Predikce ceny v t+1
BUY SHORT

OBCHODNI STRATEGIE

Vstup do pozice Opuiténi aktualni pozice
‘ Dlouha ‘ Kratka | Dlouha | Kratka |

BROKER

Obréazek 7.1: Schéma obchodni strategie, ktera se rozhoduje na zakladé klasifikaéni a re-
gresni neuronové sité.
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Dalsim divodem je, ze pri podvzorkovani dojde k omezeni vlivu Sumu v minutovych
datech. Naopak nevyhodou je, Ze model ztrati schopnost rychlé reakce a bude nutné reagovat
pomaleji nez model pracujici na datech s mensi periodu. Z toho divodu bude obchodni
strategie vyuzivat také regresniho modelu. S klasifika¢ni siti bylo experimentovano i na
minutovych datech, ale tspésnost obchodniho modelu nebyla tak velika jako v pripadé 5
minutovych obchodnich dat.

Klasifika¢ni model neuronové sité pracujici na 5 minutovych datech 1idi vstup do pozice.
V piipadé, Ze se obchodni strategie nachézi v pozici (kratkd nebo dlouhd), tak je tato pozice
tizena regresnim modelem neuronové sité pracujicim na minutovych datech. Tim by mélo
dojit k pozadovanému snizeni poctu transakci a optimalnimu urceni okamziku, kdy pozici
opustit. Princip je ilustrovin na obrézku 7.1.

7.0.1 Vstupy a topologie neuronové sité

Vyuziti indikatort jako vstupu pfi trénovani a predikci by mélo teoreticky zlepsit kvalitu vy-
sledné predikce. Indikatory reprezentuji nékteré dilezité informace o trhu. Existuje spousta
strategii, které vyuzivaji napriklad RSI, EMA nebo Stochastic oscilatoru. Indikdtory mohou
reprezentovat zavislosti trendd na volatilité apod.

V predchozim experimentu se neprokézalo, Ze by néjaky indikator nebo jejich kombinace
dominovala nad néjakou jinou kombinaci. Také se ale ukazalo, ze vice vstupi neovliviiuje
schopnost predikce neuronové sité negativné. Byly tedy pridany jesté dalsi indikatory, které
jsou rozepsany v tabulce 7.1. Timeframe jednoho vektoru je vzdy 25, v 5-ti minutovém
meéritku je to celkem 125 minut.

Vstup Délka vektoru
Open 15415415 = 45
High 15415415 = 45
Low 15415415 = 45
Close 15+15+15 = 45

ROC(7, 14, 20) 5+5+5 =15
RSI(7, 14, 20) 5+5+5 =15
EMA(7, 14, 20) 5+5+5 =15
Stochastik(17, 20, 26) | 10+10+10 = 30
Volatilita(7, 20) 1+1 =2
Celkem 257

Tabulka 7.1: Délka jednoho trénovactho vektoru.

Pro vstup OPEN je prvki celkem 45, protoze pocet pouzitych historickych hodnot je
15 a jsou provedeny tti typy normalizace. Normalizace pomoci SMA, normalizace zloga-
ritmovanim a transformace na uniformni rozdéleni. Princip téchto transformaci je popsan
v kapitole 5.3.1. To samé plati i pro hodnoty HIGH, LOW a CLOSE. Hodnota v zavorce
u daného indikatoru v tabulce znamena obdobi, za ktery je vyhodnocen. Pro kazdé vyhod-
nocené obdobi daného indikatoru je na vstup sité pouzito 5 jeho nejaktudlnéjsich hodnot.
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Vrstva Aktivaéni funkce | Neurona | Dropout
Vstupni vrstva linearni 16 0.23
1. Skryta vrstva tanh 13 0.13
2. Skryta vrstva tanh 8 0.10
Vystupni vrstva tanh 2 0.00

Tabulka 7.2: Topologie klasifika¢ni sité.

S topologii sité bylo experimentovano, ale nebyla nalezena takova topologie, kterd by
fungovala 1épe nez topologie popsana v tabulce 7.2.

Upravy regresni sité

Oproti regresni siti v kapitole 6.2 jsou pridany hodnoty OPEN, HIGH a LOW a také
indikatory. Takze vstup je predzpracovan stejnym zpusobem jako vstup pro klasifikacni sit
(tabulka 7.1). Timeframe pro jeden vstupni vektor je stejny jako predtim, a to 35 minut.

Vysledky trénovani jsou témeér stejné jako v predchozi ¢asti, ktera se zabyvala trénova-
nim regresni sité, proto zde nejsou uvedeny.

7.0.2 Uprava obchodni strategie

Vystupem klasifikac¢ni sité jsou dvé hodnoty. Prvni hodnota udava prislusnost do tiidy BUY
LONG, druhé ke tfide BUY SHORT. Hodnota +1 je maximalni mozna mira prislusnosti.
V pripadé BUY LONG to znadi silny signal k tomu, ze v nejblizsim vyvoji trhu dojde ke
zvyseni jeho hodnoty. Naopak velikost prislusnosti -1 znamenda nulovou prislusnost daného
vstupniho vektoru ke t¥idé BUY LONG. To stejné plati i pro BUY SHORT. Vystupni hod-
nota sité se nejspise bude nachazet nékde mezi témito dvéma hodnotami. Jednim z moznych
parametra, kterym bude mozné ovlivnit vysledek testu na obchodnich datech, bude volba
prahu. Pokud bude vystupni hodnota sité pro predikci miry prislusnosti do tridy BUY
LONG vétsi nez dany prah, bude to interpretovano tak, ze prave klasifikovana data do této
tridy prisluseji.

Princip obchodni strategie je stejny jako v pripadé samostatného regresniho modelu.
Je potreba urcit pravidla pro vstup do dlouhé a kratké pozice a také pravidla pro vystup
z téchto pozic.

Pravidla pro vstup do dlouhé pozice vyuzivaji pouze predikce z klasifika¢ni neuronové
sité, kterd pracuje na zakladé 5 minutovych obchodnich dat. Vzhledem k tomu, ze klasifi-
kac¢ni sit vraci miry pfislusnosti pro tfidy BUY LONG a BUY SHORT je vhodné vyuzit
obé tyto hodnoty.

Pravidlo pro vstup do dlouhé pozice:

Yiong > 0.3 A Yshort < —0.5 (71)
Pravidlo pro vstup do kratké police:
Yshort > 0.3 A ylong < —=0.5 (72)

Kde yiong je vystup klasifika¢ni neuronové sité znacici miru piislusnosti ke tiidée BUY
LONG a ysport je mira prislusnosti ke tridé BUY SHORT. Pravidla pro opusténi pozice
vyuzivaji i regresni neuronovou sit, kterd pracuje na zdkladé minutovych obchodnich dat.
Cilem je opustit pozici v idedlnim okamziku.
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Pravidlo pro opusténi dlouhé pozice:

(Yer1 — Yt > 0.5 A Yiong < —0.3) V Yshors > 0.0 (7.3)
Pravidlo pro opusténi kratké pozice:

(Yt+1 = Yt < —0.5 A Yshort < —0.3) V Yiong > 0.0 (7.4)

Kde yi+1 je predikovana hodnota CLOSE v nasledujicim minutovém intervalu pomoci
regresni neuronové sité a y; je aktualni hodnota CLOSE.

Dalsim dtlezitym parametrem, ktery ma velky vliv na to kolik je schopna strategie
vydélat je stop-loss. Pravidlo pro stop-loss je mozné nastavit fixné nebo dynamicky. V ob-
chodnim modelu s regresni siti byl stop-loss nastaven fixné. Dynamicky stop-loss je vyhodny
v tom, ze bere ohled na aktualni situaci na trhu a nedochéazi k predc¢asnému opusténi po-
zice. Jednou z metod, kterd je pouzita v této obchodni strategii je nastaveni stop-lossu
pomoci Bollingerovych pasem (sekce 3.1.2). Pokud se strategie nachézi v dlouhé porzici, tak
stop-loss je aktivovan v pripadé, ze aktualni hodnota trhu je mensi nez hodnota stop-loss
nastavend pri vstupu do pozice. U kratké pozice obdobné pokud je aktudlni hodnota vétsi
nez nastavend hodnota stop-lossu.

Nastaveni stop-lossu pro dlouhou pozici:

Ystop—loss = Yt — BBw’idth * 0.80 (75)

Nastaveni stop-lossu pro kratkou pozici:
Ystop—loss = Yt + BBuyiath * 0.80 (76)

Kde ystop—10ss je nastavend hodnota stop-lossu, y; je aktudlni hodnota trhu a BByqn
je sitka Bolingerovych pasem, tedy vzdalenost mezi nizkym a vysokym pasmem.

Poslednim parametrem je nejmensi doba, po kterou musi strategie zlstat v pozici po
vstupu do ni. Tento parametr mé limitovat Sum v regresni predikci a je nastaven na 5
minut. Cim je vysledek predikce z klasifikace presnéjsi, tim je mozné tuto hodnotu zvysovat,
protoze klasifika¢ni sit predikuje narist v nasledujicich 5-ti periodach. Vzhledem k tomu,
ze klasifika¢ni sit pracuje na 5 minutovych datech, tak to znamena predikci na 25 minut
dopredu.

Prahové hodnoty a jiné parametry jako koeficient u stop-lossu jsou nastaveny intuitivné.
Pozdéji budou optimalizovany pomoci evolu¢niho algoritmu.

7.0.3 Uceni klasifikac¢ni sité

Tato cast se zabyva ucenim klasifikac¢ni sité. Ukézalo se, Ze uceni je u této sité daleko
tive, ze vystup pro vechny vstupni vektory konverguje k jedné hodnoté. Uspésnost zavis
vyrazné i na topologii sité, na nastaveni dropout poméru a regulariza¢nich parametrech
v jednotlivych vrstvach. Vypada to, Ze ispésnost trénovani zavisi také na poc¢tu trénovacich
vektori. Topologie a parametry jsou popsany v tabulce 7.2. Tato ¢ast se zabyva ucenim
podkapitola 7.0.4.

Kdyz uz se podarilo sit ispésné natrénovat, tak se objevil dalsi problém a to takovy, ze sit
nepodava vzdy stejné kvalitni vykony. Tento problém uz se objevil pti pokusu o optimalizaci
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pouzitych indikdtort v ¢isté regresnim modelu. V tomto pripadé je to jesté vyraznéjsi. Je
to zptsobeno tim, Ze inicializace' parametrii neuronové sité pied samotnym trénovinim
neni deterministickd a vzhledem k tomu, zZe se jednd o velmi komplikovanou tlohu, tak je
prostor feseni pravdépodobné velmi clenity. Kvalitu vysledného feseni nelze posoudit podle
hodnoty objektivni funkce na trénovaci ani valida¢ni sadé. V tomto ohledu jsou vsechna
feseni podobna. Ohodnoceni kvality dané klasifika¢ni neuronové sité musi probihat jako
backtest na testovaci ¢asti datové sady.
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Obrazek 7.2: Pribéh chyby pfi uceni na trénovaci ¢asti EMD. Zelend ktivka je chyba na
valida¢ni ¢asti trénovaci datové sady.

Sit je trénovana v 1200 epochéch a trénovacich vektoru je 4844. Pokud byl pocet epoch
moc maly, tak se sif zpravidla nic nenaucila. I parametry dropout byly zvoleny experimen-
talné tak, aby sit fungovala. Pokud byl dropout moc maly, chyba na valida¢ni sadé vzrustala
rychleji nez na obrazku 7.2 a sit na testovaci sadé nepodavala dobré vysledky. Pokud byl
dropout moc velky, sit se nebyla schopna nic naucit. Je mozné, ze pro jiné datové sady
by bylo potieba parametry vhodné upravit. Idedlni by bylo pouzit néjaky evoluéni nebo
optimalizacni algoritmus, ktery by hyperparametry vhodné urcil.

!Bylo experimentovdno s riznymi typy inicializace, nakonec byla vybrédna he_normal viz
http://keras.io/initializations/
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Obrézek 7.3: Regresni grafy pro klasifika¢ni tfidu BUY LONG a tiidu BUY SHORT (zleva).
BUY LONG nevyuziva celého oboru hodnot.

Regresni diagramy pro tfidu BUY LONG a BUY SHORT (obrazek 7.3) ukazuji, ze
vystup neuronové sité pro t¥idu BUY LONG (oproti BUY SHORT) nevyuzivé celého oboru
hodnot vystupni aktiva¢ni funkce (tanh). Testovani ukéze, zda tento zmenseny interval
staci.

Hledani nejlépe natrénovaného modelu

Protoze vysledky trénovani klasifika¢nitho modelu nejsou vzdy konzistentni, bylo uceni 10x
opakovano, aby mohl byt nasledné vybran model, ktery vykazoval nejlepsi vysledky. Tes-
tovani probihalo na testové casti datové sady a parametry simulovaného obchodovani byly
nastaveny tak, jak jsou popsany v kapitole 7.0.2.

Tato ¢ast nepopisuje uceni regresni sité, prestoze je vyuzita, tak jak je popsano v ob-
chodni strategii (kapitola 7.0.2).
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Obréazek 7.4: Pokus o nauceni klasifika¢ni sité na trénovaci ¢asti dat EMD opakovany 10x.
Graf ukazuje vysledky pro zpétné testovani na testové ¢asti datové sady.

Prumérné to vychazelo tak, ze 25% ze vSech trénovanych modelt se nic nenaucdilo.
7 grafu je vidét, ze rozptyl ve vysledcich byl velky. Nejlepsi sit byla profitabilni, naopak
nejhorsi mirné prodélavala. Jednotlivé prubéhy jsou si tvarem docela podobné, ale horsi sité
byly nachylnéjsi k vétsim ztratam a diléi vydélky nebyly tak vysoké jako u lepsich model.
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Obréazek 7.5: Prabéh obchodovani strategie vyuzivajici regresni a klasifika¢ni sit na EMD
pro nejlepsi model z predchoziho pokusu o natrénovani siteé.
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Graf 7.5 predstavuje vysledek testovani nejlepstho modelu z grafu 7.4. Testovani ob-
chodniho modelu probihalo na trénovaci i testové ¢asti datové sady.

Metriky Trénovaci sada | Testovaci sada
Hruby zisk 19390% 43009
Zisk po odecteni poplatku 18670% 3725%
Pocet obchodil 144 115
Primeérna doba v pozici 65 min 47 min
Pocet ziskovych 97 52
Pocet ztratovych 47 63
Pocet stop-lossu 27 30
Primérny ziskovy obchod 260.0$ 268.3$
Primérny ztrdtovy obchod -122.0% -153.2%
Sharpeho pomeér 1.31 0.40
Max drawdown 860% 2870%
Beta 0.44 0.40

Tabulka 7.3: Tabulka vysledki pro obchodni strategii na EMD

7 tabulky 7.3 je zfejmé, ze pocet transakci se podarilo oproti ¢isté regresnimu modelu
vyrazné snizit. A to tak, Ze na testovaci datové sadé skoncila strategie se ziskem +3725$.
Jde vidét, Ze na testovaci datové sadé si sit nevede tak dobfre jako na trénovaci casti, ale to
se d& ocekavat. Vykazuje vétsi drawdown a také horsi Sharpeho pomér a vétsi ¢ast obchodt
byla ztratova oproti ziskovym. Nastésti ziskovy obchod mél vétsi primérny vydélek, nez
ztratovy obchod. Zda se, ze ¢im jsou data déle od predélu mezi testovaci a trénovaci ¢asti,
tim jsou vysledky labilnéjsi.

Byl vybran nejlepsi model, protoze v kapitole 8 bude tento model pouzit k obchodo-
vani na zivych datech. Tento model byl vybran na zakladé testovani na testové ¢asti datové
sady, dalsi data nejsou k dispozici. Na zakladé téchto moznosti neni jiny zptsob jak vybrat
lepsi model.

7.0.4 Uceni klasifika¢ni sité na TF

U této datové sady se nepodarily najit vhodné hyperparametry neuronové sité jako v pred-
chozim pripadé. Bylo experimentovano s ruznymi nastavenimi, ale presto nebylo uceni sité
tak tspésné jako u datové sady EMD. Nasledujici experimenty nakonec vyuzivaji stejné to-
pologie jako model v predchozi kapitole, viz tabulka 7.2. Tato ¢ast nepopisuje uceni regresni
sité, prestoze je vyuzita, tak jak je popsdno v obchodni strategii (kapitola 7.0.2).

Nasledujici experimenty popisuji vysledky uceni pri klasickém rozdéleni datové sady na
trénovaci (2/3) a testovaci ¢ast (1/3) a vysledky pfi ueni s rozdélenim 1/2 a 1/2, protoze
bylo zjisténo, ze v tomto pripadé, kdyz je sit ucena na méné datech, jsou vysledky lepsi.
V obou pripadech byl prubéh chyby pri trénovani velmi podobny, viz pribéh pro trénovani
na klasickém rozdéleni v grafu 7.6.
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Obrézek 7.6: Pribéh chyby pfi uceni na trénovaci ¢asti TF (2/3 dat). Zelena kiivka je chyba
na validacni ¢asti trénovaci sady a modra kiivka je chyba na trénovaci ¢asti.

Vysledky pro uceni s typickym rozdélenim trénovaci a datové sady

V tomto pripadé nastal problém takovy, ze vystupni hodnoty klasifika¢ni sité nevyuzivaji
cely obor hodnot vystupni aktiva¢ni funkce (-1,1), coz lze jasné vidét na regresnich grafech
pro obé klasifikaéni t¥idy (BUY LONG a BUY SHORT), viz grafy na obrazku 7.7.
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Obrazek 7.7: Regresni grafy pro klasifikacni tfidu BUY LONG a tf¥idu BUY SHORT (zleva).
Narozdil od sité uc¢ené na EMD nevyuziva tato sif cely rozsah vystupnich hodnot, jak by
méla (viz graf 7.3 pro porovnéni).

Epoch uceni bylo 1300 a trénovacich vektort bylo 10600. Bylo experimentovano s daleko

mensim i daleko vétsim poctem trénovacich epoch, ale to na uceni nemélo pozitivni vliv.
Z regresnich graft je jasné, ze nastaveni parametri obchodni strategie z ¢asti 7.0.2 nebude

54



v tomto pripadé fungovat.
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Obréazek 7.8: Pribéh obchodovani strategie na TF pii normalnim rozdéleni datové sady na
trénovaci a testovaci cast.

Parametry pravidel (pfedevsim prahové hodnoty) obchodni strategie byly voleny tak,
aby pokud mozno reflektovaly rozsahy vystupnich hodnot této klasifika¢ni neuronové sité.
Upraveny byly tak, ze od vychozich parametru tykajicich se klasifika¢ni sité (specifikovanych
v kapitole 7.0.2) byla odec¢tena hodnota 0.5. Vysledky ukézi, zda sit dspésné modeluje
chovani trhu.

Metriky Trénovaci sada | Testovaci sada
Hruby zisk 23060% 2309
Zisk po odecteni poplatkt 21970% -360%
Pocet obchodil 218 118
Primeérna doba v pozici 128 min 117 min
Pocet ziskovych 108 48
Pocet ztratovych 110 70
Pocet stop-lossu 65 39
Primérny ziskovy obchod 488.0% 386.3%
Primérny ztratovy obchod -269.09% -249.2%
Sharpeho pomeér 0.61 0.13
Max drawdown 36509 6080%
Beta 0.18 0.15

Tabulka 7.4: Tabulka vysledkt pro obchodni strategii na TF pii normalnim rozdéleni tré-
novaci a testovaci ¢asti.

Zaveér je takovy, ze tento model si (i pres ne iplné optimdlni vysledky trénovani) vede
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docela obstojné. Sice ne tak dobfe, aby byl zisk na testovaci ¢asti kladny (konkrétné -360$),
ztrata neni vysoka. Kontinudlni propady stiidaji narazové néristy. Parametry obchodni
strategie byly voleny intuitivné, vysledek by byl pravdépodobné vyrazné lepsi, pokud by
byly algoritmicky optimalizovany.

’

Vysledky pro ucéeni s mensi trénovaci Casti

V tomto experimentu byla zmensena trénovaci ¢ast datové sady TF, protoze se ukazalo, ze
to m4 na uceni pozitivni vliv. Rozdéleni je takové, ze trénovaci ¢ast tvori prvni polovina dat
(misto 2/3) z datové sady TF a zbytek dat tvori testovaci ¢ast. Tato mensi trénovaci ¢ast
mé 7472 trénovacich vektoru (oproti predchozim 10600 vektorim). Z toho, Ze jsou vysledky
trénovani lepsi (graf 7.9), je mozné usoudit, Ze nastaveni topologie a parametri uceni sité
neni pro vétsi pocet trénovacich vektort vhodné.
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Obrazek 7.9: Regresni grafy pro klasifika¢ni tifidu BUY LONG a tfidu BUY SHORT (zleva).

Parametry obchodni strategie byly také upraveny pro vhodny rozsah této sité podobné
jako v predchozim pripadé, ale od vychozich parametra byla ode¢tena pouze hodnota 0.2.

56



Profit [S]

20000
15000 | 1
10000 | 1
5000 | |
0 ]
5000 I I I I I
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
Samples [n]

Obréazek 7.10: Prubéh obchodovani obchodni strategie na TF se zkracenou trénovaci ¢asti.

Metriky Trénovaci sada | Testovaci sada
Hruby zisk 11550% 66303
Zisk po ode¢teni poplatki 75609 4760%
Pocet obchodt 798 384
Primeérna doba v pozici 33 min 35 min
Pocet ziskovych 378 185
Pocet ztratovych 420 199
Pocet stop-lossu 110 53
Primérny ziskovy obchod 209.9% 184.6$
Primérny ztrdtovy obchod -161.4% -137.1%
Sharpeho pomér 0.30 0.40
Max drawdown 1820% 6340%
Beta 0.11 0.25

Tabulka 7.5: Tabulka vysledki pro obchodni strategii na TF se zkracenou trénovaci ¢asti.

Cisty zisk na testovaci ¢asti je 4760$, coz je mnohem lepsi zisk nez v piedchozim ex-
perimentu s vétsi trénovaci datovou sadou. Ze Sharpeho pomérii a drawdownu vyplyva, ze
strategie se chova docela labilné, coz je zfejmé i z pohledu na prubéh obchodovani.

Zhodnoceni dosazenych vysledkia na TF

7 vysledku vyplyva, ze klasifikacni sit byla schopna spésné se néco z trénovaci sady naucit.
Sit s mensim poc¢tem trénovacich vektoru (7472 oproti 10600) vykazuje lepsi vysledky. Lze
proto usoudit, ze volba topologie a nastaveni sité neni vhodné pro vétsi pocet trénovacich
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vektort. Je pravdépodobné, Ze vhodnéjsim nastavenim hyperparametri sité (topologie a
trénovaci parametry) by mohlo byt dosazeno kvalitnéjsich vysledka uéeni (regresni grafy)
i vysledkl na testové casti datové sady. Problém je, ze parametrii je mnoho a neni jasné,
ktery parametr ma jaky vliv. Parametry by mohly byt vybirany ndhodné nebo intuitivneé,
nejvhodnéjsi by bylo pouzit néjaky optimalizacni algoritmus. Ten by vyzadoval spoustu
vypocetniho vykonu a ¢asu, protoze trénovani této sité trvalo pri dané konfiguraci témeér
hodinu a testovani nékolik desitek minut.

7.1 Optimalizace parametri obchodni strategie

Obchodni strategie je rizena pravidly, které jsou zalozeny na vystupech regresni a kla-
sifika¢ni sité. Tyto pravidla obsahuji urc¢ité prahové hodnoty, které rozhoduji, jak bude
pravidlo vyhodnoceno. Ptavodni prahové hodnoty v kapitole 7.0.2 byly urceny intuitivné.
Jde o néasledujici prahové hodnoty (resp. parametry):

Vstup do pozice:

Ypos > Penter_pos /\ Yneg < Penter_neg (7.7)
Opusténi pozice:
(Ye41 — Yt > Dewit_diff N\ Ypos < Dewit_pos) V Yneg > Dexit neg (7.8)
Nastaveni stop-lossu:
Ystop—loss = Yt T BBuidth * Dstop_coef (7.9)

Pravidla neni tfeba délit na dlouhd a kratka, protoze jsou symetricka. V pripadé pra-
vidla pro dlouhou pozici ypos (pozitivni) znamend predikci pro tiidu BUY LONG a ypeq
(negativni) znamend predikci pro tfidu BUY SHORT. Naopak v ptipadé pravidla pro krat-
kou pozici je yYneq (negativni) predikce pro tiidu BUY LONG a yp,s (pozitivni) je predikce
pro tfidu BUY SHORT.

Pak symboly p oznacuji prislusné parametry, které mohou byt zapsany jako vektor:

(penteripos y Penter_negs Pexit_diffs Pexit_pos, Pexit_mneg, Pstop_coefs pminipositime)

Parametr pmin pos time Tidi minimalni pocet minut, ktery musi strategie strévit v pozici
pred opusténim.

7.1.1 Optimalizace pomoci PSO na EMD

Optimalizace bude probihat pomoci evoluéniho algoritmu, konkrétné byl zvolen PSO (Par-
tical Swarm Optimization) implementovany v knihovné DEAP?. PSO je optimaliza¢ni tech-
nika inspirovana pohybem hejna pti vyhledavani potravy. Parametry algoritmu jsou uve-
deny v tabulce 7.6. Fitness funkci je jednoduse dosazeny vydélek v obchodni simulaci, od
kterého jsou odecteny poplatky za obchodovani, aby byly penalizovany reseni, které vstupuji
do pozic prilis ¢asto. Tato fitness funkce bude maximalizovana.

“DEAP https://deap.readthedocs.io/en/master/
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Parametr Hodnota
Velikost populace 5 Castic
Pocet generaci 50
Dimenzionalita ¢astice 7

Maximalni pozice +1
Minimalni pozice -1

Tabulka 7.6: Nastaveni optimalizace pomoci PSO.

Pro kazdy parametr bylo uréeno zobrazeni z intervalu (-1,1) (min, max poloha dle
tabulky) na vhodny interval, ktery by pro parametr co nejlépe reprezentoval mozny rozsah
pouzitelnych hodnot a tim i urychlil proces optimalizace.

Parametr Interval
Penter_pos < ) > < 05, 05>
Penter_neg < s > — < 05,05>
Dexit_diff (—1,1) — (0.5,2.0)
Pezit_pos < y > — < 05,05>
Pezit_neg < > — < 05,05>
Pstop_coef < ,1> — <05, 25>
Pmin_pos_time < 17 1> <0, 20>

Tabulka 7.7: Transformace intervalu pro dany optimalizovany parametr.

Optimalizace probihala na testovaci ¢asti datové sady symbolu EMD. Neprobihala i na
TF, protoze na této datové sadé byly problémy s ucenim, viz podkapitola 7.0.4. Pouzity
model pro optimalizaci byl vybréan na zakladé nékolika uceni (viz graf 7.4). Graf prubéhu
pro maximalni a primérnou hodnotu populace je na obrazku 7.11.
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Obrazek 7.11: Pramérnd fitness populace (zelend) a maximalni fitness z populace (modrd).

Z prubéhu optimalizace lze pozorovat, ze v 50 generacich primérna hodnota fitness
populace nekonvergovala, ale to neni takovy problém, protoze optimalizace nasla nékolik
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uspésnych reseni. Z tohoto pohledu je zajimavd maximalni dosazend fitness v ramci dané
populace. Z grafu lze odhadnout, ze teoreticky strop byl nejspise nékde nad hodnotou
10000$. Minimélni dosazend hodnota byla -9790$ a maximéalni dosazené byla 10870$.

Analyza nalezenych reseni

Ze vsech nalezenych feSeni bylo vybrano 5 nejlepsich, ty dosdhly hodnot 10870$, 1085083,
106808, 10540% a 10533%. Parametry ve vSech 5 nejlepsich Fesenich vykazuji podobné rysy,
coz je dobré znameni. Tabulka 7.8 obsahuje pramérnou, maximalni a minimalni hodnotu
pro kazdy jednotlivy parametr. Tyto hodnoty jsou spocitany pro 5 nejlepsich reseni.

Parametr | Primérna hodnota | Nejvétsi | Nejmensi
DPenter_pos -0.05 0.03 -0.14
DPenter _neg 0.17 0.18 0.14
Dewit_dif f 0.78 1.16 0.58
Pezxit_pos 0.20 0.42 0.00
peazitineg 0.40 0.48 0.30
Pstop__coef 1.17 1.21 1.14
Pmin_pos_time 6 7 6

Tabulka 7.8: Analyza pro 5 nejlepsich reseni nalezenych PSO.

Jednotlivé parametry nevykazuji velky rozptyl. Nejmensi rozptyl vychdzi u piin_ pos time
a Pstop_coef- Nejvetsi rozdily jsou U pegit diff @ Pexit pos- Nejlepsi feSeni s hodnocenim 10870
muze byt vybrano jako nastaveni pro dalsi experimenty. Parametry nejlepsiho feSeni jsou
velmi blizké primérnym hodnotam uvedenym v tabulce 7.8.
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Obrazek 7.12: Pribéh obchodovani pro optimalizovany obchodni algoritmus na EMD

Metriky Trénovaci sada | Testovaci sada
Hruby zisk 25090% 10580%
Zisk po ode¢teni poplatki 24275% 99853
Pocet obchodu 163 119
Primérna doba v pozici 79 min 70 min
Pocet ziskovych 111 62
Pocet ztratovych 52 57
Pocet stop-losst 28 26
Prumérny ziskovy obchod 296.6% 344.35%
Primérny ztratovy obchod -150.7% -189.0%
Sharpeho pomér 1.71 0.98
Max drawdown 920% 2200%
Beta 0.10 0.14

Tabulka 7.9: Tabulka vysledki pro optimalizovanou obchodni strategii na EMD.

Tento model s optimalizovanymi parametry obchodni strategie dosahl vice nez dvakrat lep-
siho vysledki, nez model s parametry pred optimalizaci (vysledky v tabulce 7.3). Prestoze
jde vidét, ze ke konci simulace na testové ¢asti jsou vysledky mirné labilni, byl model na
této ¢asti celkove v zisku 9985%. Drawdown je na testové ¢asti dvojndsobny oproti trénovaci
¢ésti. Ale hodnoty Sharpeho poméru jsou velmi dobré (0.98 na testové ¢ésti).
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Kapitola 8

Zivé obchodovani

Jelikoz obchodni model popsany v kapitole 7 (viz schéma 7.1), ktery vyuziva kombinace
klasifikac¢ni a regresni sité podava celkem dobré vysledky, bude vyzkousen na zivém obcho-
dovani. Brokert, kteri nabizeji API, aby bylo mozné jednoduse obchodovat algoritmicky,
neni kupodivu mnoho. Jednim z méla znadméjsich brokert je Interactive Brokers (déle jen
IB). Tento broker nabizi celkem standardni funkeci a to moznost vyzkouset si zivé obchodo-
vani na demo uétu, takze neni potfeba zddného finanéniho vkladu.

Mezi nevyhody demo tctu patii nasledujici omezeni:

e Obchodni data jsou simulovand, trh by se mél chovat podobné jako redlny, ale data
nejsou stejna.

e Uzivatelsky ucet neni perzistentni, pri kazdém novém sezeni je uveden do vychoziho
nastaveni.

e Chyby a nestabilni chovani, které se v plné verzi nevyskytuje. Piikazy nemusi byt
vzdy vykonany apod.

e Mensi uzivatelska podpora.

Asi nejvétsi problém je nemoznost ziskat historickd data, prestoze Interactive Brokers
API tuto moznost nabizi, tak je mozné ziskat data pouze za dva dny z minulosti. Navic
tyto obchodni data absolutné neodpovidaji tickovym aktudlnim hodnotdm. Z téchto duvodu
neni mozné model naucit na simulovanych a aktudlnich datech, proto bude pouzit model
nauceny na datech EMD, ktery je popsany v predchozich kapitolach. Z toho vyplyva, ze
obchodovani bude probihat na symbolu EMD. Obchodovani na TF neni na IB ani mozné,
protoze nebylo mozné na téchto datech provést piikaz na vstup do pozice (pravdépodobné
jedna z chyb demo uctu).

IB API

Zasilani prikazi a prijem dat probihd pres IB API. IB nabizi API pouze v C++ a Javé, ale
existuji i neoficialni knihovny pro Python. Zde je vyuzita knihovna swigibpy. Knihovna swi-
gibpy je vytvorena pomoci nastroje Swig. Tento nastroj umoznuje jednoduse "zabalit"C++
funkce tak, aby byly pouzitelné i v Pythonu. Knihovna swigibpy' je docela nizkotroviiova,

!Swigibpy https://github.com/Komnomnomnom /swigibpy
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takze jsou vyuzity funkce?, jez jsou postaveny na swigibpy, se kteryma se pracuje jednodu-
seji.

Teprve nad témito funkcemi je postaveno vlastni zjednodusené API, které poskytuje
rychly ptistup k datim a jednoduché zasilani prikazu.

IB API komunikuje s IB serverem bud skrz negraficky 1B Gateway nebo pres graficky
program Trader Workstation (oba programy jsou dostupné na oficidlni strance IB). Vyhodou
IB Gateway je, ze je méné niro¢ny na systémové zdroje a také je idajné stabilnéjsi. Naopak
vyhodou Trader Workstation je pravé uzivatelské rozhrani, které umoznuje sledovat aktualni
stav trhu, vykreslovat grafy, sledovat stav jednotlivych pozic, zadavat prikazy a tak dale.

Implementace

Zasadnim rozdilem oproti predchozi praci je zpracovani dat. Data zde zpracovavana jsou
tickova. API umoznuje definovat, s jakou periodou budou data prijimana. Tato perioda je
nastavena na 5s, to znamena, ze kazdych 5s jsou prijmuta tickova data. Protoze regresni sit
pracuje na minutovych datech a klasifika¢ni na datech s rozlisSenim 5 minut, tak jsou tickova
data navzorkovana s periodou jedné minuty. Obchodni model data obdrzi az v okamziku,
kdy jich je nashromézdéno dostatecné mnozstvi dle zvoleného ¢asové ramce (timeframe).

e Regresni sif pracuje na minutovych datech. Casovy rdmec je 35 minut.

e Klasifika¢ni sif pracuje na 5-ti minutovych datech. Casovy ramec je 25. V minutch
je to tedy 25%5 = 125 minut.

Kdyz je minutovych dat dostatek, jsou podvzorkovana na 5-ti minutova data. Obchodni
model tedy obdrzi data vzdy az 125 minut po spusténi programu.

Algoritmus obchodni strategie pak funguje standardné, na zakladé vysledki z modela
neuronovych siti vyhodnoti pravidla, na jejich zakladé se rozhodne pripadné vstoupit nebo
vystoupit z pozice.

Jak uz bylo zminéno vyse, jednim z omezeni demo uctu je, Ze stavu ic¢tu neni perzis-
tentni. Z toho vyplyva, zZe je tfeba tento stav ukladat néjak externé. Stav ictu a prislusné
prikazy jsou ukladany do externiho CSV souboru. Zpracovana data jsou také ukladana do
CSV souboru, aby je bylo mozné v nasledujici kapitole spolu s vysledky vykreslit.

8.1 Vysledky

Nésledujici vysledky jsou za obdobi od 9.5.2016 do 18.5.2016. Zaznamenand obchodni data
jsou v grafu 8.1 a pribéh obchodovani je v grafu 8.2. Dlouha diagonalni ¢ara v obchodnich
datech predstavuje vikend, kdy nebyl trh sledovan. Nasbiranych minutovych vzorkt bylo
pres 5000.

http://qoppac.blogspot.cz/2014/03 /using-swigibpy-so-that-python-will-play.html
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Obrazek 8.1: Vyvoj EMD v dobé kdy na ném byla testovana obchodni strategie.

Celkovy vysledek obchodniho modelu pri obchodovani na demo uc¢tu je zaporny. Po
odeéteni poplatki za obchodovéni je zisk -1003, protoze transakci probéhlo 72 (36 obchodu).
Je vidét, ze prubéh obchodovani nemé zadny trend. Maximalni dosazené hodnota stavu ic¢tu
byla zhruba 400$ a minimalni -1758$.
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Obréazek 8.2: Priibéh zisku pii testovani obchodni strategie na demo tc¢tu. Symbol EMD.

Obchodni strategie si v zivém obchodovani nevedla moc dobre, ale to se dalo ocekavat,
protoze trh je na demo uc¢tu IB néjakym nespecifikovanym zptisobem simulovan. A hlavné
data, na kterych byl obchodni model trénovan (EMD) jsou témér 3 roky stard, protoze
aktualni nebyla k dispozici.

Tento experiment byl zajimavy hlavné jako "proof of concept'a nebyl zamyslen jako
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méritko tspésnosti obchodniho modelu. Mysleno tak, Ze bylo ukazano, ze s dostatecnym
kapitdlem neni dnes problém nasadit na trh automatizovanou obchodni strategii implemen-
tovanou pomoci modernich knihoven v populdrnim programovacim jazyku usnadnujicim
rychlost vyvoje takovych aplikaci.

Vysledky pro referenc¢ni obchodni strategii

Pro srovnéni je na obrézku 8.3 ptilozeno zpétné testovani na nasbiranych datech (graf 8.1)
pro referen¢ni obchodni strategii (viz ¢ast 6.1) s nékolika zvolenymi obdobimi (20, 50 a 100
minut). Graf obsahuje vydélky bez zapoctenych poplatki za transakce. Graf mé na ose y
pouzity jiné hodnoty nez graf 8.2 (vzorky, na kterych bylo obchodovano misto jednotlivych
transakei), ale vzhledové jsou si v tomto ohledu grafy ekvivalentni.
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Obréazek 8.3: Pribéh zisku pii testovani referen¢ni strategie na demo tuc¢tu. Symbol EMD.
Zelena je SMA pro obdobi 100, modrda SMA 50 a cervend SMA 20.

Jde vidét, ze ani jedna ze strategii nebyla tispésné. V tomto ohledu byla pouzita strategie
zalozend na regresni a klasifika¢ni siti mnohem lepsi. Nejlip dopadla referenc¢ni strategie
s SMA pro obdobi 100 minut. Ta dosdhla ztraty -1525% a -$815 za obchodovani, celkem
tedy -23408. Obchodu bylo provedeno 163, z toho 20 ziskovych a 143 ztratovych.
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Kapitola 9
Zaver

V prvni ¢asti byly diskutovany nékteré zakladni pojmy, které se tykaji obchodovani na
burze a algoritmického obchodovani jako je technickd analyza, technické indikatory a ob-
chodovatelné trhy. Ctvrta kapitola se zabyvala teoretickymi zéklady ohledné neuronovych
siti.

V praktické ¢asti byly na zac¢atku specifikovany dvé datové sady minutovych obchodnich
dat, na kterych jsou trénovany a testovany predstavené obchodni strategie. Obé datové sady
jsou minutova obchodni data z rozdilnych E-Mini Futures trhu.

Obchodni strategie je definovana predevsim svymi pravidly, na zakladé kterych se roz-
hoduje, zda vstoupit do kratké ¢i dlouhé pozice. Pokud se v pozici nachazi, tak se na zédkladé
pravidel rozhoduje, kdy z ni vystoupit. U kazdé obchodni strategie jsou tato pravidla defi-
novana.

Prakticka ¢ast této prace se da dale rozdélit na tri ¢asti. V prvni je specifikovana refe-
ren¢ni obchodni strategie zalozend na SMA, dale je pfedstavena jednodussi strategie, kterd
pracuje pouze s jednou regresni neuronovou siti. Obchodni model se rozhoduje pouze na
zakladé predikce z tohoto modelu. Jelikoz je tento model diky poplatkim za obchodovani
v konecném dusledku ztratovy, tak je snaha o zlepSeni vlastnosti tohoto modelu tim, Ze je
vstup regresni sité rozsiten o technické indikatory. Tento model je vyhodnocen v kapitole
6.2.3. Model s indikatory podéava lepsi vysledky nez referencni obchodni strategie.

Testovani obchodniho modelu probihé jako simulace obchodovani na obchodnich datech,
vlastnosti tohoto testovani jsou popsany v kapitole 7.0.2. Vystupem z testovani je pribéh
ziskl a tabulka, ktera obsahuje kone¢ny zisk po odecteny poplatki za obchodovani, rizné
metriky a statistiky.

Protoze vysledky obchodniho modelu zaloZzeného na regresi nejsou uspokojivé (éasto
vstupuje do obchodii a pribéh obchodovani je labilni), je v druhé ¢ésti predstaven model
kombinujici klasifika¢ni neuronovou sit a regresni sit z predchoziho modelu. Klasifikacni
sit pracuje na 5-ti minutovych datech. Vstup do pozice (dlouhé nebo kratké) ridi tato
klasifikac¢ni sif a v okamziku, kdy se obchodni strategie nachézi v pozici, tak je vystup
z této pozice Tizen soucCasné regresni i klasifikacni siti. Regresni sit se v této strategii nachazi
proto, aby mohla strategie reagovat na zmény rychleji, jelikoz pracuje na minutovych datech.
Pravidla obchodni strategie jsou o néco slozitéjsi nez v predchozim pripadé a obsahuji uréité
parametry, které jsou v kapitole 7.1 optimalizovany.

Posledni experiment se zabyva nasazenim obchodniho modelu kombinujiciho klasifika¢ni
a regresni sit na zivé obchodovani simulovaného trhu pomoci demo uc¢tu u Interactive Bro-
kers. Vysledek obchodovani neni ziskovy, ale to se dalo oCekavat, protoze data, na kterych
byl model trénovan, nebyla aktualni a navic demo ucet pracuje pouze se simulovanymi
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skoncil ve vétsi ztrateé.

Prestoze jsou vysledky testovani na pokrocilém modelu s EMD daty velmi dobré, tréno-
vani na datech TF ukéazalo, Ze natrénovat takovy model nemusi byt jednoduché a zalezi na
poctu trénovacich vektort a dalsich parametrech dané datové sady. Je velmi pravdépodobné,
Jenze neuronova sit obsahuje obrovské mnozstvi nastavitelnych parametri, u kterych neni
jasny vliv na konec¢né schopnosti sité. Prvni véc v dalsim vyvoji by mél byt robustni al-
goritmus vyuzivajici evolu¢ni algoritmy, ktery by umoznil tyto parametry jako topologie a
parametry trénovani vhodné optimalizovat. Jeden z problému je, Ze by tento optimalizac¢ni
algoritmus potieboval velky vypocetni vykon a spoustu casu, protoze trénovani jednoho
modelu trva na systému s CPU Intel i7 a GPU Nvidia GTX 860 vice nez hodinu.

Zajimavé by bylo také prozkoumat vliv dalsiho trénovani (obnovy) sité s pomoci aktudl-
nich dat v pribéhu testovani nebo zivého obchodovani. Probéhly urcité experimenty, které
nejsou v této praci popsany, ale vyplyvalo z nich, ze pokud je dat prilis malo, tak jsou dalsi
obchodni vysledky mnohem horsi, nez kdyby k novému trénovani nedoslo. Ale je ziejmé,
ze pri dostatecné dlouhém obchodovani na zivych datech by se tato situace musela resit,
protoze modely neuronovych siti by ¢asem zastaravaly a tim by se stavaly méné tispésnymi.

Dal$im moznym smérem vyvoje je navrh modelu, ktery by byl schopny pracovat s tic-
kovymi daty. Moznosti aplikaci neuronovych siti existuje v této oblasti velkd fada. Bylo by
zajimavé také prozkoumat schopnosti rekurentnich neuronovych siti. Vyhodné je, ze v al-
goritmické obchodni strategii se tyto modely neuronovych siti daji libovolné kombinovat.
Nutnosti je pak kvalitni testovani navrzeného modelu.
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