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ABSTRAKT

Hlavnim cilem této prace je vytvoreni forexového automatického obchodniho systému
s moznosti pridavat obchodni strategie jako moduly a realizace modulu obchodni stra-
tegie zalozené na neuronovych sitich. Implementovany obchodni systém se sklada z kli-
entské Casti pro obchodni platformu MetaTrader 4 a ze serverové GUI aplikace. Moduly
obchodnich strategii jsou realizovany formou dynamickych knihoven. Navrzena obchodni
strategie vyuziva vicevrstvé neuronové sité pro predikci sméru 45-ti minutového plovou-
ciho priiméru zaviracich hodnot ceny v casovém horizontu jedné hodiny. Neuronové
sité byly schopné najit souvislost mezi vstupy a vystupem a predikovat pokles ¢i na-
rist s Gspésnosti vyssi nez 50%. P¥i Zivém obchodovani na demo Gc¢tu se pro ménovy
par EUR/USD strategie projevila jako ziskova, pro ménovy par GBP/USD naopak jako
ztratova. PYi testech strategie na historickych datech za rok 2014 bylo dosazeno zisku
v ptipadé obchodovani na ménovém paru EUR/USD ve sméru dlouhodobého trendu. P¥i
obchodovani proti sméru trendu na ménovém paru EUR/USD a ve sméru, i proti sméru
trendu na ménovém paru GBP/USD byla strategie ztratova.

KLICOVA SLOVA

Vicevrstva neuronova sit, forex, predikce, obchodovani, strategie, automaticky, systém,
databaze, server, klient, meziprocesova komunikace, knihovna, C++, Qt5.

ABSTRACT

Main goal of this thesis is to create forex automated trading system with possibility to
add trading strategies as modules and implementation of trading strategy module based
on neural networks. Created trading system is composed of client part for MetaTrader 4
trading platform and server GUI application. Trading strategy modules are implemen-
ted as dynamic libraries. Proposed trading strategy uses multilayer neural networks for
prediction of direction of 45 minute moving average of close prices in one hour time
horizon. Neural networks were able to find relationship between inputs and output and
predict drop or growth with success rate higher than 50%. In live demo trading, strategy
displayed itself as profitable for currency pair EUR/USD, but it was losing for currency
pair GBP/USD. In tests with historical data from year 2014, strategy was profitable for
currency pair EUR/USD in case of trading in direction of long-term trend. In case of
trading against direction of trend for pair EUR/USD and in case of trading in direction
and against direction of trend for pair GBP/USD, strategy was losing.

KEYWORDS

Multilayer neural network, forex, prediction, trading, strategy, automated, system, data-
base, server, client, interprocess communication, library, C++, Qt5.
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UVOD

Forex (nékdy téz FX) je Casto pouzivana zkratka pro foreign exchange, neboli mé-
novy trh. Forex je co do objemu nejvétsim financnim trhem na svété, je to decentra-
lizovany trh tvoreny propojenim bank, investi¢nich fondi, pojistoven a brokerskych
spole¢nosti pomoci sité internet [37].

Obchodovat na forexu je vyhodné hned z nékolika divodii. Mtizeme vydélat jak
na poklesu, tak i na vzestupu ceny, obchoduje se 24 hodin denné, pédkovy efekt ndm
umoznuje zac¢it obchodovat s malym pocatecnim kapitalem a diky vysoké likvidité
méame moznost vzdy prodat nebo koupit ménu za rozumnou cenu [37].

Na forexu se pohybuje nepieberné mnozstvi riznych automatickych obchodnich
systémil. Rozsifenym pouzitim neuronovych siti pri automatickém obchodovani je
predikce pribéhu ceny ¢ technickych ukazatelu [25][31].

Vicevrstvé neuronové sité jsou vhodnym kandidatem pro predikci ménového trhu
z toho dlivodu, zZe tento trh je vysoce volatilnim, komplexnim a zna¢né nelinedrnim
prostfedim obsahujicim Sum [41].

Vicevrstva neuronova sit je matematicky model schopny naucit se nelinedrni za-
vislosti mezi vstupy a vystupy ze zaznamenanych historickych dat [17]. Diky tomu,
7e neuronovou sif vytvarime pouze na zakladé historickych dat, neni pro jeji vytvo-
reni nutnd znalost daného systému [40].

Vicevrstvou neuronovou sit mtizeme pouzit napiiklad pro aproximaci nelinearni
funkce, klasifikaci dat, predikei, simulaci systému ¢i filtraci signalu [13][15]. Dalsi vy-
hodou vicevrstvé neuronové sité je fakt, ze dovede pracovat s velkymi a komplexnimi
systémy s vétsim mnozstvim vzajemné zavislych parametra [40].

Prvnim cilem této préace je vytvoreni forexového automatického obchodniho sys-
tému s moznosti pridavat obchodni strategie jako moduly a s funkci automatického
logovani uskutecnénych obchodt do databaze. Druhym cilem préace je potom reali-
zace modulu obchodni strategie zalozené na neuronovych sitich.

Prvni kapitola je vénovana teorii vicevrstvych neuronovych siti. Nejprve je zde
popsan samotny neuron a jeho prenosové funkce, dale potom topologie vicevrstvé
neuronové sité a nakonec algoritmus uceni backpropropagation. Zavér kapitoly je
vénovan resersi na téma vyuziti (nejen) vicevrstvych neuronovych siti k predikei.

Druha kapitola ma za tkol podat zakladni informace o forexu. V prvni c¢asti
kapitoly se nachazi stru¢né shrnuti historie forexu, druha c¢ast kapitoly vysvétluje
zakladni typy grafi pouzivanych pro zobrazovani prubéhu ceny a popisuje nejob-
chodovanéjsi ménové pary a casy obchodnich seanci. Treti ¢ast kapitoly se vénuje
analyze trhu a obchodnim strategiim a posledni, ¢tvrta c¢ast, je vysledkem reserse

na téma vyuziti neuronovych siti pri obchodovani na forexu.
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Treti kapitola se zabyva navrhem a realizaci forexového automatického obchod-
niho systému AutoTrader. Kapitola nejprve popisuje technologie pouzité pro reali-
zaci tohoto systému a princip jeho ¢innosti. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o systém
typu klient-server, nechybi zde ani popis zprav posilanych mezi klientem a serverem
béhem jejich komunikace.

Kapitola déle popisuje grafické uzivatelské rozhrani serverové aplikace, klientskou
knihovnu obsahujici funkce pro komunikaci se serverem a implementaci klientské
¢asti systému v obchodni platformé MetaTrader 4 s vyuzitim této knihovny.

Déle nasleduje ¢ast kapitoly, ktera na prikladu se strategii zalozené na prekiizeni
dvou klouzavych aritmetickych priméri o rozdilné periodé demonstruje zpiisob,
jakym lze vytvorit modul obchodni strategie.

Posledni ¢ast treti kapitoly je vénovana obchodnimu deniku, tj. programu slou-
zicimu k vyhledavani a zobrazovani uskutec¢nénych obchodi zapsanych v databéazi
a popisu ucelu tabulek této databéze.

Posledni, ¢tvrta kapitola ma za cil navrh, realizaci a otestovani obchodni strategie
zalozené na vicevrstvych neuronovych sitich. Kapitola nejprve vysvétluje princip
¢innosti této strategie a zpusob tvorby datovych mnozin pro neuronové site.

Dalsi ¢ast kapitoly Tesi uceni neuronovych siti a jejich testovani na testovacich
a valida¢nich datech a posledni dvé c¢asti kapitoly jsou vénovany samotnému tes-
tovani obchodni strategie na historickych datech a pri zkusebnim obchodovani na
demo uctu u vybraného brokera.

Zaveér prace shrnuje dosazené vysledky a postupy pouzité pri realizaci obchodniho
systému i obchodni strategie. Prvni ¢ast zavéru je vénovana obchodnimu systému

AutoTrader, druha ¢ast potom samotné obchodni strategii.
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1 VICEVRSTVA NEURONOVA SiT!

Tato kapitola vysvétluje zaklady teorie vicevrstvych neuronovych siti. Prvni ¢ast
kapitoly se zabyva popisem neuronu, jakozto prvku, ze kterého je slozena celd neu-
ronova sit. Vicevrstva neuronova sif véetné nékolika doporuceni k volbé topologie je
popsana v druhé c¢asti kapitoly. Tteti ¢ast kapitoly je vénovana uceni neuronové sité
algoritmem backpropagation a posledni, ¢tvrta ¢ast, je vysledkem reserse a obsahuje

ptiklady pouziti (nejen) vicevrstvych neuronovych siti k predikei.

1.1 Neuron

Neuron (Obr. 1.1) je zdkladnim stavebnim kamenem kazdé neuronové sité. Kazdy
neuron ma vstupy z; az x, opatfené vahami w; az w,. Vahy vstupil mohou byt
i zdporné, ¢imz je vyjadien jejich inhibi¢ni charakter [38].
Vazena suma vstupnich hodnot predstavuje vnitini potencidl neuronu, ktery lze
vypocitat podle vztahu .
Yin = bz’as—i—in -wj, (1.1)
i=0
kde z1 az x, je vektor vstupii neuronu, w; az w, je vektor vah téchto vstupi a bias
je konstantni vstup neuronu [38].
Pokud k neuronu pridame vstup o stalé hodnoté 1, muzeme bias vélenit do vztahu
jako hodnotu vahy tohoto vstupu. Konecény vystup neuronu potom dostaneme do-

sazenim vnitiniho potencidlu neuronu do jeho prenosové funkce [38].

y=

f(bias + in'wi)
i=o0

X21W3

Obr. 1.1: Neuron

Vv

backpropagation jsou unipolarni sigmoida a hyperbolicky tangens (Obr. 1.2). I kdyz

se vétsinou predpoklada pouziti stejné prenosové funkce pro celou neuronovou sit

!Text prevzat z [13] vyjma kapitoly 1.4.
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nebo alespon jeji jednotlivé vrstvy, neni to pravidlem a kazdy neuron teoreticky
muze mit jinou prenosovou funkei [6].

Uvedené prenosové funkce jsou uzitecné u neuronovych siti typu backpropagation
zejména proto, ze je lze snadno zderivovat a dosazeni do jiz zderivované funkce
snizuje vypocetni narocnost algoritmu béhem uceni neuronové sité. Strmost pribéhu
funkce je dana hodnotou parametru s [6].

Unipolarni sigmoida se pouziva v sitich, u kterych pozadujeme binarni vystup,
nebo vystup v intervalu 0 az 1. Hyperbolicky tangens se pouziva u siti s pozadovanym

vystupem v rozsahu -1 az 1 [6].

1 1Y
ya )
/ /
/ /
/ /
X
10 8 6 4 0 i s 10
/ /
/ /
/
_—— o X 1
10 8 6 4 2 [0 2 4 6 8 10

1 Cl—ee

T ltes (1.2) J@) == (1.3)

f(x)

Obr. 1.2: Pfenosové (aktivaéni) funkce neuronu [38]

1.2 Topologie

Vicevrstva neuronova sit (Obr. 1.3) je sit s jednou nebo vice skrytymi vrstvami
neuronti umisténymi mezi vstupni a vystupni vrstvou. Neuron vstupni vrstvy posila
sviij vstup ke vSem neuroniim vnitini vrstvy. Vystupy vnitini vrstvy jsou privedeny
na vstupy kazdého neuronu vyssi vrstvy a jsou vynasobeny prislusnymi vahami [6].

Vystup k-tého neuronu nachazejiciho se v n-té skryté nebo vystupni vrstvé vice-

vrstvé neuronové sité lze vypocitat podle vzorce

yi= 1 (wak LSyt wzk) | (1.4
=1

kde f() je pfenosové funkce neuronu, wyg, je bias neuronu a m je pocet vah neuronu,
kterému taktéz odpovidd pocet vystupt nizsi vrstvy sité [38].

Vicevrstva neuronova sif ma potencial Tesit nelinearnéjsi problémy nez jedno-

jednovrstva sit spravné vyftesit [6].
K urceni poctu vrstev vicevrstvé neuronové sité a po¢tu neuroni v téchto vrst-

vach neexistuji zadna pevné dand pravidla, topologii neuronové sité je nutno urcit
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Vystupni vrstva (3):

Vnitrni vrstva (2):

Vstupni vrstva (1):

o x]

Obr. 1.3: Znaceni neuront, vah, vstupt a vystupti v neuronové siti

experimentalné. Presto vsak existuje nékolik pravidel a doporuceni, kterd mohou
usnadnit volbu jeji topologie [21].

Pro reseni daného problému obvykle stac¢i neuronova sit s jednou vnitini vrstvou.
Topologie se dvéma vnitinimi vrstvami muze byt potiebna, kdyz se neuronova sit
ma naucit funkci majici nespojitosti. Pro pouziti vice jak dvou vnitfnich vrstev
neexistuje zadny teoreticky divod. Je zde v§ak moznost, Ze problém bude efektivnéji
resitelny pomoci neuronové sité s vice vrstvami o mensim poctu neuront, nez pomoci
sité s mensim poctem vrstev s neprakticky velkym poctem neuronu [21].

Po zvoleni poctu vrstev je tfeba zvolit pocet neuront v téchto vrstvach. Volba
spravného poc¢tu neuront je velmi duilezita. Pti pouziti malého poc¢tu neuronti nema
neuronova sit kapacitu k nauceni daného problému. Naopak pti pouziti prilis velkého
poc¢tu neuront dochéazi k vyraznému prodlouzeni doby uceni a také mize nastat
problém zvany preuceni neuronové sité [21].

K preuceni neuronové sité dochazi, ma-li tato sif priliS mnoho prostredku ke
zpracovani informaci. Je to stav, kdy se neuronova sif prilis pfesné nauc¢i mnozinu
tréninkovych dat (chyba sité se blizi k 0) a to véetné jejich ndhodnych chyb nebo
sumu a ztraci schopnost generalizace. Preucena neuronova sit dosahuje vybornych
vysledk s tréninkovymi daty. Pti pouziti v realné aplikaci nebo pfi praci s testovaci
mnozinou dat jsou vSak vysledky velmi $patné [21].

Urcit pocet neuroni miizeme napriklad tak, Ze za¢neme s poc¢tem neuronti, ktery
je prilis maly. Pokud tento pocet nelze urcit, zacneme se dvéma neurony. Déle si ur-
¢ime zplsob vypoctu chyby sité, coz je kritérium posuzujici, jak dobie je neuronova
sit naucend. Potom postupné zvysSujeme pocet neuront a znovu trénujeme a testu-

jeme sit az do doby, nez chyba sité klesne pod prijatelnou mez, nebo uz nedochézi
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k zadnému zlepseni [21]. Pocet neuronii ve vnitinich vrstvach neuronové sité muzeme

urcit napiiklad také s vyuzitim genetickych [4] nebo i jinych algoritmu.

1.3 Uceni

Ucici algoritmus backpropagation je nejpouzivanéjsSim algoritmem v oblasti uceni
neuronovych siti (pfiblizné 80% vsech aplikaci). Algoritmus lze rozdélit do ti{ hlav-
nich casti, kterymi jsou dopfedné siteni vstupniho signalu, zpétné Siteni chyby
a adaptace vahovych hodnot vstupt neuront. V praxi se tyto casti cyklicky opakuji,
dokud neni dosazeno dostatecné malé chyby sité, mezniho poctu iteraci nebo jiného
kritéria pro zastaveni procesu uceni [38].

Celkovou chybu neuronové sité je mozné vypocitat, pokud zname skutecné a po-

zadované hodnoty jejich vystupi. Pro hodnotu této chyby potom plati

=0

> Wik — tin)?, (1.5)

k=0

N | —

kde ¢ je pocet vzort tréninkové mnoziny dat, n je pocet vystupt neuronové sité,
Y, je redlny vystup neuronové sité a t;; je pozadovand hodnota pro dany vystup
neuronové sité uvedend v tréninkovém vzoru [38].

Prvnim krokem k adaptaci vah je dopfedné sifeni signélu privedeného na vstup
neuronové sité. "Behem dopredného sireni signalu obdrzZi kazZdy neuron ve vstupni
vrstvé vstupnd signdl a zprostredkuje jeho prenos ke vSem neurondm vyssi (vnitrni)
vrstvy. KaZdy neuron ve vnitrni vrstve opét vypocitd svij vystup a posle ho na vstup
dalsi vrstvy. Pokud je dalsi vrstva vystupni, tak je jeji vystup zdroven wviystupem
neuronové sité po predloZeni vstupniho vzoru" ([38], strana 36).

Poté jsou pro kazdy tréninkovy vzor porovnany vypoctené hodnoty vystupt s po-
zadovanymi a na zékladé rozdilu téchto hodnot je vypocten faktor é; (k=1...m),
ktery reprezentuje ¢ast chyby neuronové sité sitené z daného neuronu ke vsem neu-
rontim nizsl vrstvy. Uprava vahovych hodnot vstupt neuront zavisi na chybovém
faktoru d;, a hodnotach vystupti neuront nizsi vrstvy [38].

Chybovy faktor d; pro k-ty neuron vystupni vrstvy n neuronové sité muzeme
vypocitat podle vztahu

5 = (1 — ) - (wak 3y w&) , (1.6

=1

kde t; je pozadovany vystup neuronové sité, y, je skuteény vystup neuronové site,

f'(x) je derivace pfenosové funkce neuronu a m je pocet vystupt nizsi vrstvy [38].
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Chybovy faktor d; pro k-ty neuron n-té vnitini vrstvy neuronové sité lze vypo-
c¢itat podle vztahu

q

03t f (wak S wm) | .7
=1

i=1

n+1
0;

kde ¢ je pocet neuronu vyssi vrstvy, je chybovy faktor i-tého neuronu ve vyssi

vrstve, w,’jjl je vaha spoje mezi k-tym neuronem n-té vrstvy a i-tym neuronem vyssi
vrstvy, f'(z) je derivace prenosové funkce neuronu a m je pocet vystupu nizsi vrstvy,
tj. pocCet vstupt a vah k-tého neuronu n-té vrstvy [38].

Poslednim krokem provadénym v ramci jedné iterace algoritmu je samotna adap-

tace vah neuronti. Pro hodnotu zmény biasu k-tého neuronu v n-té vrstvé plati
wyy, = - 6, (1.8)

kde « je koeficient uceni, ktery ovliviiuje rychlost uceni neuronové sité a 6} je vy-
pocteny chybovy faktor neuronu [38].
Hodnotu zmény vahy spoje mezi k-tym neuronem n-té vrstvy a i-tym neuronem

vrstvy predchozi vypocitame podle vzorce
wiy, = a- o) -y (1.9)

kde a je koeficient uceni neuronové sité, J; je vypocteny chybovy faktor neuronu
a ! je vystup i-tého neuronu nizsi vrstvy [38].

"Cilem adaptace je minimalizace chyby sité ve vahovém prostoru. Vzhledem k tomu,
Ze chyba siteé primo zdvisi na komplikované nelinedrni sloZené funkci vicevrstvé site,
predstavuje tento cil netrivialni optimalizacni problém. Pro jeho 1eseni se v zdklad-
nim modelu pouzivd nejjednodussi varianta gradientni metody, kterd vyZaduje dife-
rencovatelnost chybové funkce" ([38], strana 37).

Prenosova funkce neuronu v neuronovych sitich pouzivajicich adaptacni algorit-
mus backpropagation musi spliovat nasledujici pozadavky: musi byt spojita, dife-
rencovatelnd a monoténé neklesajici [38].

K nauceni neuronové sité je kromé pattricného algoritmu uceni nutné mit také
mnozinu tréninkovych dat. Kazdy vzor tréninkové mnoziny popisuje pozadovany vy-
stup neuronové sité pri daném vstupu. Za tréninkovou mnozinu 7' muzeme povazovat

mnozinu prvka definovanych dvojicemi vektorti vstupu a vystupu
T ={{5,Ti}{5>, T2} ... {4, T5}}, (1.10)
Sz' == [Sl S9 S3 ... Sm], ﬂ == [tl t2 t3 tn], (].].1)

kde T' je mnozina tréninkovych dat, S; je vektor vstupi neuronové sité, T; je vektor
pozadovanych vystupti neuronové sité, ¢ je pocet vzoru tréninkové mmnoziny, m je

pocet vstupt neuronové sité a n je pocet vystupi neuronové sité [38].
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1.4 Neuronové sité a predikce

Vicevrstvé neuronové sité, ale i neuronové sité jiného typu miizeme v praxi pouzit
k predikci nejriaznéjsich déju, napriklad spotieby energie bioklimatickych budov [22],
pravdépodobnosti poruchy vodovodnich systémi [15], sesuvi pudy [17], sekundarni
struktury proteinu [24], vykonu soldrnich termélnich elektraren [40], kvality vody
v Tekéch [3], rychlosti vétru v horskych regionech Indie [30], ¢i k predikei rychlosti
dopravy s vyuzitim dat z mikrovinnych senzora [20].

V ¢lanku [22] je pouzita neuronova sit typu NARX s algoritmem uceni Levemberg-
Marquardt ke kratkodobé predikci pozadavki na energii u bioklimatické budovy
v ¢asovém horizontu o délce jedné hodiny (60 kroku), kde byla dosazena prijatelna
presnost predikce pro redlnd data se stfedni chybou 11,48 %.

Pokud potiebujeme predpovidat sesuvy pudy, mizeme vzit v iivahu ¢lanek [17],
ktery navrhuje predikci zalozenou na kombinaci vystupt nékolika vicevrstvych neu-
ronovych siti. V prvni fazi préace bylo vytvoreno nékolik neuronovych siti diver-
zifikovanych rozdilnymi faktory prostiedi a/nebo rozdilnymi algoritmy uéeni. Pre-
dikce s vyuzitim nékolika neuronovych siti byla realizovana pomoci algoritmt ELM
a LSSVM. Dosazené vysledky naznacuji, ze pouziti vice neuronovych siti muze vést
ke zlepseni kvality predikce.

Vicevrstvou neuronovou sit lze podle [40] pouzit k predikei vykonu soldrni ter-
malni elektrarny. Pro experiment byly pouzity algoritmy uceni Levenberg-Marguardt
a scaled conjugate gradient. Ziskané neuronové sité umoznily predikovat teploty roz-
vrstveni predehiivaciho vodniho tanku s presnosti £3 % a soldrni frakci termélniho
energetického systému s presnosti +£10%.

Pro predikci rychlosti dopravy s vyuzitim dat ze vzdélenych mikrovinnych sen-
zori muze byt podle [20] pouzita neuronova sit typu LSTM (Long Short-Term Me-
mory). Neuronova sit typu LSTM piekonava z hlediska piesnosti a stability predikce
ostatni algoritmy (Elman NN, TDNN, NARX NN, SVM, ARIMA, Kalman filter).

Dalsim moznym vyuzitim vicevrstvych neuronovych siti spolu s genetickymi al-
goritmy a analyzou hlavnich komponent je podle [3] predikce kvality vody v fekach.
Analyza hlavnich komponent (PCA) byla vyuzita pro redukci dimenze vstupnich
dat, ¢imz byla zvysSena efektivita uceni a genetické algoritmy k néslednému nasta-
veni parametri neuronové sité. Timto postupem bylo dosazeno presnosti predikce
o hodnoté priblizné 91%.

Clanek [30] popisuje pouziti vicevrstvé neuronové sité s algoritmem uceni Leven-
berg-Marquardt pro predvidani rychlosti vétru v 11-ti lokacich Himalaji za ticelem
nalezeni moznosti vyroby vétrné energie. Pomoci neuronové sité bylo dosazeno vy-
soké presnosti predikce, hodnoty korelac¢nich koeficientit mezi skute¢nymi a prediko-

vanymi pritbéhy se pohybuji okolo 0,99.
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2 FOREX

Tato kapitola se sklada ze CtyT ¢asti. Prvni c¢ast kapitoly strucné shrnuje historii
forexu, druha c¢ast obsahuje zédkladni informace o typech graf ceny, obchodnich ho-
dindch a ménovych parech, tfeti ¢ast je vénovana obchodnim strategiim a analyze
trhu a posledni, ¢tvrta cast kapitoly, je vysledkem reserse na téma vyuziti neurono-

vych siti pii obchodovani na forexu.

2.1 Historie forexu

Zacatky obchodovani s ménou miuzeme datovat do roku 1875, kdy byl vytvoren tzv.
zlaty standard, podle kterého vlady jednotlivych zemi zarucovaly konverzni pomeér
své mény za zlato a naopak. Pred jeho vytvorenim byly jako hlavni platidlo pou-
zivany predevsim drahé kovy, zejména zlato a stribro. Diky tomu, ze po vytvoreni
zlatého standardu byla jednotka mény ruznych zemi kryta rozdilnym mnozstvim
zlata, doslo ke vzniku kurzti pro vyménu jednotlivych mén, diky ¢emuz mohlo na-
sledné dojit také k prvnim obchodim s ménou [10].

Zlaty standard prestal byt ve velké mite respektovan béhem zacatku prvni své-
tové valky. Kvili politickému tlaku mezi Némeckem a ostatnimi evropskymi zemémi
a jejich potrebé financovat vojenské projekty bylo vytisténo vétsi mnozstvi penéz,
nez bylo mozné pokryt zasobami zlata. I pres skutecnost, ze zlaty standard prestal
byt dodrzovan, zistava zlato stale velmi dilezitou formou penézni hodnoty [10].

Jako nédhrada za zlaty standard byl v roce 1944 vytvoren tzv. Brettonwoodsky
systém. V tomto systému nahradil americky dolar zlato, jakozto priméarni rezervni
meéna. Americky dolar se stal jedinou ménou, kterd byla podlozena zlatem. Kolem
roku 1970 vsak zacalo dochézet k problémtm, protoze americké zlaté rezervy byly
na tak nizké drovni, ze nebyly schopné pokryt vSechny dolary, které mély zahrani¢ni
centralni banky v rezervé. To v roce 1971 spole¢né s odeprenim moznosti vymény
dolaru za zlato znamenalo konec Brettonwoodského systému [10].

Po padu Brettonwoodského systému se od roku 1976 zacal pouzivat systém plo-
voucich ménovych kurzi, coz znamenalo tplné opusténi zlatého standardu [10].
V systému s plovoucimi ménovymi kurzy je cena mény dédna nabidkou a poptav-
kou, muze ale také byt regulovana prodejem ¢i ndkupem svou centralni bankou [8].

V soucasnosti je forex nejvétsim finanénim trhem na svété s objemem transakei
prevysujicim hodnotu 4 biliony (4 - 10'?) dolart, na kterém se prodéavaji a nakupuji
meény. Je otevien 24 hodin denné, 5 dni v tydnu a diky velkému mnozstvi zucast-
nénych obchodniki je mozné témér okamzité ménu prodat nebo nakoupit. K tomu
abychom mohli zacit obchodovat nam staci jen internetové pripojeni, pocitac a ote-

vieny obchodni icet u ndmi vybraného brokera [10].
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2.2 Zaklady forexu

Pred tim, nez muzeme zacit obchodovat, si musime vybrat brokera. Volbu brokera
provadime podle nasich individualnich pozadavki, at jiz jde o typ brokera, veli-
kost nabizené finan¢ni paky!, minimalni vklad pro otevieni u¢tu, nabizené spready?,
ohlasy a hodnoceni od jeho klient nebo nabizenou obchodni platformu.

Obchodni platforma je software, ktery umoznuje obchodnikiim otevirat, modi-
fikovat ¢i uzavirat obchodni pozice. Soucasti obchodni platformy casto byvaji také
nastroje pro analyzu trhu nebo pro vyvoj a testovani automatickych obchodnich
strategii a vlastnich technickych indikatort [35]. Velmi dulezitym prostfedkem po-
tfebnym pro analyzu trhu je bezesporu grafické zobrazeni kurzovnich dat.

V praxi se nejcastéji mizeme setkat se tfemi typy grafli zobrazujicich cenu mé-

nového péaru v zavislosti na case. Jednd se o grafy ¢arové, svicové a sloupcové [37].
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Obr. 2.1: Cérovy graf

Carovy graf (Obr. 2.1) nejcastéji zobrazuje hodnotu zaviraci ceny v daném ca-
sovém obdobi. Vyhodou ¢arového grafu je prehledné zobrazeni pohybu ceny, nevy-
hodou je, Ze nezobrazuje cenovou rozkolisanost trhu [37][19].

Dalsim z nejcastéji pouzivanych typt cenového grafu je svicovy graf (Obr. 2.2).
Samotna svice ma dvé c¢asti, télo a knoty. Télo svice zobrazuje interval mezi otevi-
raci a zaviraci cenou za dany Casovy tusek, zatimco spodni a horni knot zobrazuji

minimalni a maximalni cenu. Barva svice udava, zdali se jednd o pohyb rostouci

IFinanéni paka ndm pii malém vlastnim kapitdlu umoziiuje obchodovat s vyuzitim vyrazné
vétstho pujceného kapitdlu za tcelem zvySeni potencidlnich ziskl a ztrat [10].
2Spread je rozdil mezi ndkupni a prodejni cenou mény [10].
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nebo klesajici. V pripadé obrazku 2.2 je svice vybarvena zelenou barvou pokud se
jedné o pohyb rostouci a ¢ervenou barvou pokud jde o pohyb klesajici [37][10].

Obr. 2.3: Sloupcovy graf
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At jiz jde o bod v ¢arovém grafu, svici ve svicovém grafu nebo sloupec v grafu
sloupcovém, pokazdé se jedna o zobrazeni ceny za urcitou casovou periodu. Obvykle
pouzivané periody jsou M1 (1 minuta), M5 (5 minut), M15 (15 minut), M30 (30 mi-
nut), H1 (1 hodina), H4 (4 hodiny), D1 (1 den), W1 (1 tyden), MN (1 mésic). Na-
priklad pro graf o periodé M15 tedy plati, Ze jedna jeho svice zobrazuje informace
o priubéhu ceny za 15-ti minutové obdobi [37].

I pres to, ze forex je trh otevieny 24 hodin denné, je pro efektivni obchodovani
dilezité védét, v jakych hodinach dochazi u kterého ménového paru k nejvétsim
zménam kurzu, tj. kdy je nejvice volatilni. To ve velké mite zavisi na tom, ktera
obchodni seance praveé probihd [18].

Na obrazku 2.4 jsou zndzornény casy, ve kterych probihaji tii nejvyznamnéjsi
obchodni seance. Jedna se o asijskou seanci, probihajici v ¢ase od 23:00 do 8:00
GMT, evropskou seanci probihajici v ¢ase od 7:00 do 16:00 GMT a americkou seanci
probihajici v ¢ase od 12:00 do 21:00 GMT [7].

Hlavni obchodni seance
Cas (GMT)

lo[1]2[3]4]5]6]7|8]910[11]12]13[14]15]16[17]18]19]20[21]22]23]

M Asijskéa seance (Tokio)
B Evropska seance (Londyn)
Americka seance (New York)

Obr. 2.4: Casy hlavnich obchodnich seanci

Nejvyznamnéjsi obchodni centra piisobici béhem asijské seance jsou Tokio, Hon-
gkong a Singapur, béhem americké seance potom New York a nakonec, béhem ev-
ropské seance Londyn [18].

Kromé forexovych obchodnich seanci je vhodné se seznamit také s nejvice ob-
chodovanymi ménovymi pary. Jednd se o pary EUR/USD (euro / americky dollar),
USD/JPY (americky dolar / japonsky yen), GBP/USD (britska libra / americky
dolar) a USD/CHF (americky dolar / svycarsky frank) [10].

Nejobchodovanéjsim ménovym parem je bezesporu EUR/USD, protoze Spojené
staty a Evropska unie jsou dvé nejvetsi ekonomické mocnosti na svété a protoze
americky dolar a euro jsou dvé nejrozsitenéjsi mény. Vyhodou tohoto ménového paru
jsou nizké spready a vysoka konstantni likvidita. Kombinace likvidity a volatility

délda EUR/USD idealnim ménovym parem pro zacinajici obchodniky [10].
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Druhym nejcastéji obchodovanym ménovym parem je USD/JPY. Podobné jako
EUR/USD nabizi nizké spready, vynikajici likviditu a je vhodny jak pro zac¢inajici,
tak i pro pokrocilé obchodniky. Diky faktu, ze japonsky yen je ve velké mite obcho-
dovan béhem asijské obchodni seance, je ménovy par USD/JPY vhodnym ménovym
parem pro obchodniky, ktefi chtéji obchodovat v no¢nich hodinach [10].

Dalsim z nejobchodovanéjsich ménovych paru je GBP/USD. Tento ménovy péar
nabizi, podobné jako prvni dva nejobchodovanéjsi ménové pary, vysokou likviditu
a nizké spready [10].

Poslednim ze ¢ty nejobchodovanéjsich ménovych parta je USD/CHF. I pfes to,
ze tento ménovy par nabizi nizsi likviditu nez GBP/USD, je stéle snadno obchodo-
vatelny. Velké pohyby v cené Svycarského franku jsou ¢asto zplusobeny mezinarodni
politickou a ekonomickou nestabilitou, kdy investori zacnou nakupovat frank kvl
jeho vysoké stabilite [10].

2.3 Obchodni strategie

Obchodni strategie je soubor pravidel a podminek pro vstup do obchodni pozice
a pro jeji modifikaci ¢i uzavieni. Obchodni strategie také zahrnuje management
rizika a zisku a muze byt zpétné testovana na historickych datech [36].

Forexova obchodni strategie je v drtivé vétsiné pripadu zalozena na vysledku
specifické analyzy trhu. Analyza trhu muze byt fundamentalni nebo technicka.

Fundamentalni analyza trhu je analyza ekonomickych, finan¢nich a jinych kva-
litativnich i kvantitativnich tdaji. Fundamentalni analyza zpracovava vSechny in-
formace, které mohou souviset s vyvojem ceny, véetné makroekonomickych faktort
(celkovy stav ekonomiky a prumyslu) a faktoru tykajicich se jednotlivych spolec-
nosti, jako je naptiklad jejich financ¢ni situace s cilem zjistit pravdépodobny smeér,
jakym se bude trh v budouci dobé ubirat [11].

Technicka analyza je opakem k analyze fundamentalni. Technicka analyza zpra-
covava historickd data (data kterd byla vytvorena predchozi aktivitou trhu) s cilem
najit urcité vzory a za tcelem predpoveédét budouci trzni pohyby jak v kratkodobém,
tak i v dlouhodobém métitku [10].

Technickou analyzu lze pouzit nejen na forexu, ale napriklad i pfi obchodovani
s akciemi, komoditami, futures atd. Pokazdé je vSak podle [10] zaloZena na na tiech
zakladnich predpokladech:

o Pribéh kurzu ménového paru obsahuje vsechny dostupné

informace véetné fundamentalnich faktort.
o Cenové pohyby maji sklon nasledovat trend.

o Historie pohybu ceny méa tendenci se opakovat.
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Nedilnou soucasti technické analyzy jsou technické indikatory. Technicky indi-
kator je takovy indikator, jehoz hodnota je vypoctena z kurzovnich dat a ktery
neanalyzuje zadné fundamentalni faktory. Technické indikatory jsou nejcastéji pou-
zivany pri kratkodobém obchodovani, jsou vypocitany z kurzovnich dat za urcitou
casovou periodu, diky ¢emuz dochézi k jejich urcitému zpozdéni, o kterém obecné
plati, Ze roste se vzrustajici periodou, za kterou je indikator vypocten [37][34].

Indikatory mizeme rozdeélit do dvou hlavnich skupin. Prvni skupinou jsou tren-
dové indikatory. Trendové indikatory nam umoznuji generovat obchodni signédly do
sméru trendu, v situaci bez trendu jsou vsak vygenerované obchodni signaly ob-
vykle ztratové. Druhou skupinou indikatort jsou oscilatory. Oscilatory je na rozdil
od trendovych ukazateli vhodné pouzivat v situaci bez trendu [37].

Typickym zastupcem kategorie trendovych indikatort jsou jednoduché a expo-
nencidlni klouzavé pruméry. Jednoduchy klouzavy prumér (SMA) je aritmeticky
prumér vypocteny z dané¢ho poctu zaviracich cen svici, ktery je s kazdou nové do-
koncenou svici aktualizovan.

Exponencialni pramér (EMA) se 1isi od jednoduchého tim, ze jednotlivym hod-
notam, ze kterych je pocitan, pritazuje vahy, pricemz nejvétsi vahu ma nejnovéjsi
hodnota a nejnizsi vahu ma hodnota nejstarsi. Priklad jednoduchého a exponenci-

alniho plovouciho praméru o periodé 14 je zobrazen na obrazku 2.5 [37].
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Obr. 2.5: Jednoduchy a exponencidlni klouzavy primér o periodé 14
Casto pouzivanym indikatorem zaloZzenym na plovoucich priameérech je oscilator
MACD (Moving Average Convergence Divergence). Hodnota indikdtoru MACD se

vypocita jako rozdil dvou exponencidlnich plovoucich primérii, nejcéastéji o perio-

dach 12 a 26. Takto vypocitané hodnoty se zobrazuji ve formé histogramu.
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Soucasti indikdtoru je také signalni kiivka (jednoduchy plovouci prumér vy-
pocteny z histogramu nejcastéji o periodé 9), kterd se pouziva pro generovani ob-
chodnich signdlia. Ukdzku indikdtoru MACD nalezneme na obrazku 2.6 [37].
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Obr. 2.6: Indikator MACD o periodach 12, 26 a 9

Soucasti kazdé obchodni strategie by kromé vybrané metodiky analyzy trhu
a vstupnich a vystupnich podminek pro obchodni pozice mélo byt také rizeni risku
na obchod. V praxi to znamena, ze kazdou otevienou obchodni pozici musime po-
jistit stop-lossem a Ze nesmime v jednom obchodu riskovat prilis velkou ¢éast svého
celkového dostupného kapitélu [26].

Stop-loss je ptikaz obvykle posilany na trh spole¢né se vstupnim prikazem, ktery
nam umoznuje predem urcit maximalni ztratu, kterou jsme ochotni pti daném ob-
chodu podstoupit. Diky stop-lossu tedy mtzeme tidit risk daného obchodu [26].

S tizenim risku souvisi také pojem risk-revard-ratio, neboli pomér zisku a ztraty.
Pomér slouzi pro porovnani o¢ekavaného zisku se ztratou, kterou je obchodnik pro
dosazeni tohoto zisku ochotny podstoupit. Pti volbé poméru zisku a ztraty pro
obchodovani na forexu je tfeba pocitat s ispésnosti dané obchodni strategie. Ob-
chodnik se strategii s uspéSnosti obchodu 50% si napriiklad nemtze dovolit pomér
zisku a ztraty mensi nez 1:1 [26].

Obchodni strategii miizeme provozovat manudlné, to znamend vykonavat ana-
Iyzu trhu a jednotlivé akce podle pravidel, ze kterych je strategie sestavena nebo ji
muzeme naprogramovat. Naprogramovanim obchodni strategie ziskavame automa-
ticky obchodni systém, ktery zcela autonomné nebo s obc¢asnymi zasahy obchodnika

vykonava obchodni ¢innost.
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2.4 Neuronové sité a forex

Vicevrstvé neuronové sité se pti obchodovani na forexu pouzivaji zejména pro tucely
predikce budouciho vyvoje kurzu, obvykle jako soucast obchodnich systémii, kde
podle vysledku jejich predikce rozhoduje obchodni strategie o ndkupu ¢i prodeji
mény. Samoorganiza¢ni mapy nalézaji uplatnéni pti predzpracovani dat, kdy nam
umoznuji vytvoreni shlukt statisticky podobnych dat.

K predikci kurzu je mozné s tispéchem pouzit vicevrstvou neuronovou sif s al-
goritmem uceni backpropagation. V nejjednodussim pripadé miizeme na jeji vstupy
privést primo nékolik poslednich vzorki pribéhu kurzu, nevyhodou této metody je
skutecnost, ze dochazi k nauceni neuronové sité na sum a to zejména pri zvySovani
poctu vstupt neuronové sité [41].

Dalsi moznosti je pouziti technickych indikatori, predevsim plovoucich primeéri,
jako vstupt pro neuronovou sit. V pripadé ¢lanku [41] se jednd o plovouci praméry
o periodach 5, 10, 20, 60 a 120, kde perioda 5 znamen4, zZe jde o plovouci aritmeticky
prameér za poslednich 5 obchodnich dni. Klouzavé priméry nam pomohou odfiltrovat
znaénou ¢ast Sumu, ¢im7 muzeme ziskat vice uziteénych informaci [41].

Neuronova sit vyuzivajici plovouci pruméry jako vstupni veli¢iny dosahuje dle [41]
lepsich vysledkt nez sit pouzivajici primo hodnoty cen. Je vsak tfeba brat na védomi,
ze predikéni schopnosti takto vytvorenych neuronovych siti se budou postupem casu
zhorsovat a bude tfeba je preucit s vyuzitim aktualizovanych historickych dat [41].

Dalsim pristupem, ktery podle [1] nabizi slibné vysledky je vyuziti predikce po-
moci fuzzy casovych fad a Kohonenovy samoorganizacni mapy. Princip predikce
casové fady pomoci fuzzy logiky je néasledujici: nejprve rozdélime univerzum na n
intervali, definujeme fuzzy mnoziny na tomto univerzu a provedeme fuzzyfikaci ca-
sovych tad, dale nalezneme logické vztahy existujici ve fuzzyfikovanych casovych
radach a sestavime soubor pravidel, provedeme samotnou predikci podle nalezenych
pravidel a nakonec defuzzyfikujeme predikovany vystup [1].

Kohonenova samoorganizac¢ni mapa je v tomto pripadé pouzita k rozdéleni uni-
verza do n rozdilné velkych intervali z divodu vyssi vypocetni rychlosti nez maji
obvykle pouzivané genetické algoritmy [1].

Neuronové sité predikujici budouci trzni pohyby se pouzivaji také jako soucast
obchodnich systémi, jak je ukdzano v ¢lanku [4]. Za tcelem usnadnéni procesu gene-
ralizace jsou kurzovni data v tomto pripadé normalizovana s vyuzitim logaritmické

diference, kterou lze vypocitat podle vztahu

() o

kde P, je cena v Case t a P,_; cena v Case t — 1 [4].
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Pro vyhlazeni dat ziskanych transformaci je nutné pouzit néktery z technickych
indikatort, velmi rozsitené jsou napriklad plovouci pruméry. Jejich nevyhodou je
pomald reakce na zménu sméru kurzu, z toho divodu je v [4] pouzita upravend
verze plovouciho pruméru nazvand Incremental Window Moving Average (IWMA).

Pro ucely predikce byla vybrana vicevrstva neuronova sit s algoritmem uceni
Levenberg-Marquardt majici 20 neuronii ve vstupni vrstvé a 1 neuron ve vystupni
vrstve. Jako aktivacni funkce neuront této sité byla zvolena funkce hyperbolicky
tangens. Urceni optimalniho poc¢tu neurontt ve dvou skrytych vrstvach této neuro-
nové sité probéhlo s vyuzitim genetickych algoritmt s fitness funkci zalozenou na
vyhodnoceni predikce naucené neuronové sité o dané topologii [4].

Vysledkem optimalizace je neuronova sit s 9-ti neurony v prvni a s 8-mi neurony
ve druhé vnitin{ vrstvé [4]. Pomoci této neuronové sité vyuzité k predikei bylo pri
testech dosazeno ro¢ni zhodnoceni vkladu ve vysi cca 27% [4].

Vicevrstvou neuronovou sit muzeme dle [14] pouzit také pro ucely filtrace ob-
chodnich signalt ziskanych jinym zptisobem, nez pomoci neuronové sité. V pripadé
¢lanku [14] jsou obchodni signily generoviany pomoci strategie zalozené na prekii-
zeni dvou plovoucich exponencialnich praméru o periodach 5 a 10 a pro jejich filtraci
pouzita byla vicevrstva neuronova sit s algoritmem uceni Levenberg-Marquardt.

Tato neuronova sit méa 29 vstupi, 40 neurontt v prvni skryté vnitini vrstveé,
20 neuronu ve druhé vnittni vrstvé a jeden vystup. Na vstupy sité je privedeno
28 technickych indikatori, z nichz 13 jsou plovouci pruméry o periodach 3, 5, 8,
13, 21, 34, 50, 75, 100, 150, 200, 250 a 300, na dalsich 8 vstupi jsou privedeny
hodnoty ukazatelu relative strength index (RSI) o periodéach 3, 5, 8, 13, 21, 21, 34
a b5 a nakonec, poslednich 7 ukazateli jsou standardni odchylky o periodach 8,
13, 21, 34, 55, 89 a 144. Posledni vstup sité udava, zdali doslo k sestupnému nebo
k vzestupnému prekiiZeni signélnich exponencidlnich pruméru [14].

Pokud dojde k prekrizeni signalnich primeéri, hodnoty indikatori jsou vypocteny
a privedeny na vstup neuronové sité, ktera posléze urci, zdali by potencialni obchod
skoncil ztratou nebo ziskem. Dosazené vysledky prokazuji, ze obchodni signaly fil-
trované neuronovou siti jsou podstatné vynosnéjsi nez signaly nahodné vybrané, a to
zejména v pripadech, kdy ptvodni signdly pred filtraci jsou méné kvalitni [14].

Pokud zkombinujeme vicevrstvou neuronovou sif a expertni systém, ziskame hyb-
ridni systém, ktery mizeme pouzit jako podplrny nastroj pti rozhodovani v oblasti
obchodovani na forexu [16].

Hybridni systém zobrazeny na obrazku 2.7 ndm umoziuje zpracovavat jak kvan-
titativni, tak i kvalitativni informace. Neuronova sit slouzi ke zpracovani kvantita-
tivnich informaci a jeji vystup je priveden na vstup expertniho systému. Na druhy
vstup expertniho systému je privedena kvalitativni informace ziskand napriklad od

experta v oblasti analyzy trhu [16].
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Obr. 2.7: Hybridni systém s neuronovou siti a expertnim systémem [16]

Pro vytvotreni obchodniho systému muzeme podle [2] pouzit rostouci hiearchic-
kou samoorganiza¢ni mapu (Growing Hiearchical Self Organizing Map) v kombi-
naci s predikéni metodou strojového uceni support vector regression (SVR). Blokové

schéma systému je zobrazeno na obrazku 2.8.
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Obr. 2.8: Obchodni systém vyuzivajici samoorganiza¢ni mapy a SVR [2]

Rostouci hiearchickd samoorganiza¢ni mapa pouzitda v prvni ¢asti systému ma
na starosti rozdéleni dat do statisticky podobnych shlukii a byla vybrana z diavodu,
ze neni nutné predem specifikovat jeji strukturu. Ve druhé casti dochazi pro vy-
brany region k predikci pomoci metody support vector regression. Vysledek ziskany
predikci je déle predan na vstup obchodni strategie, ktera na jeho zakladé provadi
obchodni rozhodnuti o koupi ¢ prodeji [2].

Pro vytvoreni modelu predikujiciho trzni pohyby je dle [42] mozné vyuzit také
principu nazyvaného metalearning. Model se v takovém pripadé sklada z daného
poctu dil¢ich modeli a jednoho metamodelu, ktery pracuje s jejich vystupy.

Pro realizaci dil¢ich modeli i metamodelu byla pouzita vicevrstva neuronova
sit. Vyhodami tohoto pristupu jsou zlepseni presnosti a stability predikce, zame-
zeni ztraty potencidlné cenné informace vybérem pouze jedné nejlépe predikujici
neuronové sité ¢i siroké moznosti paralelizace tlohy [42].

Pro vytvoreni modelu jsou nejprve dostupna data rozdélena na tréninkova, tes-
tovaci a validac¢ni. Tréninkova data jsou dale rozdélena na tréninkové podmnoziny

pro jednotlivé diléi modely. V dalsim kroku potom probiha uceni dil¢ich model,
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které jsou navzajem diverzifikovany rozdilnym pocatecnim nastavenim vah neuronti
a rozdilnymi tréninkovymi daty [42].

V dalsi fazi tvorby modelu probiha selekce dil¢ich modelt pomoci metody analyzy
hlavnich komponent (PCA). Vystupy vybranych dilé¢ich modeli mtizeme déle pouzit
pro vytvoreni meta-tréninkové datové mnoziny, kterd je posléze pouzita pro nauceni

neuronové sité slouzici jako metamodel [42].
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3 OBCHODNI SYSTEM AUTOTRADER

Tato kapitola popisuje princip ¢innosti serverové a klientské ¢asti navrzeného a reali-
zovaného obchodniho systému AutoTrader a na prikladu demonstruje postup tvorby
obchodnich strategii pro tento systém. Konec kapitoly je vénovan programu obchod-

niho deniku a databézi pro logovani uskutecnénych obchodi.

3.1 PouZité technologie'

Obchodni systém je napsan v jazyce C+-+14 s pouzitim Qt5 frameworku a vyvo-
jového prostiedi QtCreator. Qt5 je multiplatformni framework pro tvorbu aplikaci
s grafickym uzivatelskym rozhranim. Qt5 framwork je napsan v jazyce C++, mi-
zeme ho ale pouzit i v jinych jazycich, jako jsou naptiklad Java, Python, Ruby a dalsi.
Mezi vyhody tohoto frameworku patii prenositelnost mezi vétsinou pouzivanych
platforem (Windows, Linux, Mac, Android, iOS a dalsi), velmi dobfe zpracovand
dokumentace, vysokd produktivita préce, skvélé ndstroje pro vyvoj (QtCreator),
otevrenost zdrojovych kodi nebo i jeho oblibenost u programétorti.

Qt5 framework ¢i jeho predchozi verze Qt4 byly pouzity pri vyvoji mnoha zna-
mych projektti, jako jsou naptiklad multimedidlni prehrava¢ VLC, linuxové deskto-
pové prostredi KDE 4, komunikac¢ni program Skype, 3D kreslici program Autodesk
Maya, Google Earth, program na kresleni plosnych spoji Eagle, virtualiza¢ni pro-

gram VirtualBox a mnoho dalsich.

3.2 Princip c¢innosti

Pro realizaci obchodniho systému byl zvolen koncept klient-server. Vyhodou tohoto
konceptu je moznost vytvoreni jednotného rozhrani pro tvorbu obchodnich strategii
v modernim programovacim jazyce C+-+14 nezavislého na obchodni platformé, moz-
nost automatického logovani uskutec¢nénych obchod nezavisle na obchodni strategii,
snadna portovatelnost klientské ¢asti systému na dalsi obchodni platformy, jedno-
dussi adrzba systému a jeho snadné pouziti.

Obchodni systém AutoTrader (Obr. 3.1) muzeme rozdélit na t¥i hlavni Casti.
Prvni ¢asti systému je klientskd knihovna. Jedna se o dynamicky linkovanou kni-
hovnu obsahujici funkce pro pfipojeni k serveru a pro prijiméni a odesilani zprav
na tento server. Knihovna je na¢tena obchodni platformou a jeji funkce jsou volany

jednotlivymi expert advisory? bézicimi na této platformé.

'Pfevzato a upraveno z [13].

2Expert advisor je automatickd obchodni strategie implementovana v obchodni platformé Me-
taTrader 4, kterd provadi analyzu trhu, na jejimz zakladé nasledné obchoduje.
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Obr. 3.1: Principidlni schéma obchodniho systému AutoTrader

Druhou ¢asti systému je samotny AutoTrader server, jednd se o aplikaci s grafic-
kym uzivatelskym rozhranim, kterd prijimé prichozi pripojeni, registruje nové pfti-
pojené klienty a provadi obchodni ¢innost na zakladé dané obchodni strategie.

Server dale obsahuje spravu obchodnich strategii a systém pro logovani obchod-
nich udalosti (otevieni, zména a uzavieni pozice) do SQL databaze. Server je podle
nastaveni mozné spustit a minimalizovat do system tray, v nastaveni je také mozné
povolit zapisovani zobrazovanych informaci o ptichozich pfipojenich, registracich
klientt a dalsich udalosti do souboru.

Treti, neméné dulezitou c¢asti obchodniho systému jsou samotné moduly ob-
chodnich strategii. Moduly obchodnich strategii jsou realizovany formou dynamicky
linkovanych knihoven implementujicich prislusné rozhrani. Tyto knihovny jsou za
béhu nacitany spravcem obchodnich strategii. Pri registraci klienta dojde k vytvo-
feni instance obchodni strategie obsazené v knihovné a jejimu ulozeni v instanci

klienta, ktery ji nasledné vyuziva pri své dalsi ¢innosti.

3.3 Komunikace mezi klientem a serverem

7 vykonnostnich i bezpec¢nostnich divodii bézi obchodni platforma i AutoTrader
server na stejném pocitac¢i. V pripadé komunikace mezi klientem (expert advisorem)
a AutoTrader serverem tedy budeme hovorit o meziprocesové komunikaci.
Meziprocesova komunikace je feSena pomoci predavani zprav ve formatu xml.
Vyhodou xml zprav je transparentnost komunikace a moznost jejiho logovani za

ucelem ladéni. Odpadé také synchronizace, ktera by byla nutnd v pripadé pouziti
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sdilené paméti. Pro realizaci casti klientské knihovny a serveru zabyvajicich se mezi-
procesovou komunikaci byly vyuzity tiidy QLocalSocket a QLocalServer z modulu
QNetwork, ktery je soucasti Qt5 frameworku.

Trida QLocalServer umoziiuje prijimat prichozi ptipojeni lokalnich socketu [28].
Nové navazana pripojeni jsou v programu ukladana a po dobu co jsou aktivni od nich
mohou byt prijimany zpravy. Trida QLocalSocket poskytuje funkénost pro navazani

pfipojeni a pro posilani a piijiméani dat (zprav) [29].

Klient Server

Registrace klienta na serveru

(id, strategie, ménovy par, Casovy ramec, perioda grafu)

Odpovéd serveru klientovi
(hlaseni o uspéchu ¢i chybé)

Obr. 3.2: Pribéh registrace klienta na serveru

Komunikace zac¢ind pripojenim klienta k serveru. V pripadé, ze se mu uspésné
podari vytvorit pripojeni, odesle klient pozadavek na registraci, server zpravu prijme,
zjisti zdali je mozné klienta zaregistrovat a odesle mu hlaseni o tspéchu ¢i chybé
(Obr. 3.2). Klienta je mozné registrovat, pokud jeho id jesté neni zaregistrovano
a pokud je pozadovana obchodni strategie dostupna.

Pribéh komunikace zaregistrovaného klienta se serverem je zobrazen na ob-
razku 3.3. Klient nejprve odesle pozadavek na aktualizaci pfi zméné kurzu a server
na to reaguje odpovédi, ve které klienta zada o data potrebna k aktualizaci.

Klient tuto zpravu pfijme a odesle serveru pozadovana data, server klientovi na
zakladé zaregistrované strategie po prislusném pozadavku odpovi zpravou obsahujici
obchodni rozhodnuti. Klient zpracuje prijaté obchodni rozhodnuti a informuje server
o vysledku jeho zpracovani, ¢imz je dokoncena komunikace iniciovana zménou kurzu.

Kazda zprava obsahuje id klienta, které je ulozeno béhem registrace a podle
kterého je potom mozné priradit prichozi zpravu s instanci zaregistrovaného klienta
na serveru nebo rozpoznat, ze klient neni registrovan. Kazda zprava dale obsahuje

element akce, jejiz typ urcuje ucel a obsah zpravy. Typy akei jsou nasledujici:

o StatusReport - hldseni o stavu po vykonani dané akce.

» RegistrationRequest - Zzadost klienta o registraci na serveru.

« UpdateRequest - pozadavek na seznam dat potrebnych pro aktualizaci.
« UpdateDataRequest - seznam dat potiebnych pro aktualizaci.
 UpdateDataResponse - odpovéd s daty pro aktualizaci.
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e DecisionRequest - pozadavek na aktualizované obchodni rozhodnuti.
« DecisionResponse - odpovéd s aktualizovanym obchodnim rozhodnutim.

o DecisionStatus - zprava o vysledku vykonani obchodniho rozhodnuti.

Klient Server

PozZadavek na aktualizaci pfi zméné kurzu
(neposilaji se zadna data)

Pozadavek strategie na data
(seznam dat potfebnych pro vypocet)

PoZadovana data, doplriujici informace
(hodnoty kurzu a ukazatell, seznam otevrenych pozic)

Pozadavek na obchodni rozhodnuti
(neposilaji se zadna data)

Rozhodnuti o uzavieni Ci otevieni obchodnich pozic
(pfikazy pro klienta)

Odpovéd klienta serveru
(hlaseni o prlbéhu zpracovani obchodniho rozhodnuti)

Obr. 3.3: Komunikace mezi klientem a serverem

Pozadavek na registraci (akce typu RegistrationRequest), jehoz piiklad je uveden
ve vypisu 3.1 obsahuje informace o pozadované strategii, ménovém paru, periodé

grafu a poc¢tu desetinnych mist ceny daného ménového paru.

1| <?xml version="1.0"7>

2 || <message>

3 <client id="1234"/>

4 <action type="RegistrationRequest">

5) <strategy>MovingAverages</strategy>
6 <currency>EURUSD</currency>

7 <timeframe>M5</timeframe>

8 <digits>5</digits>

9 </action>

10 || </message>

Vypis 3.1: Pozadavek na registraci

Na pozadavek o registraci server reaguje hlasenim o stavu (akce typu StatusRe-
port), jehoz priklad je uveden ve vypisu 3.2. Element status nabyva hodnoty OK
v piipadé, ze k zadné chybé nedoslo, nebo ERROR v piipadé chyby. Retézec popi-
sujici chybu muzeme najit v elementu error. Element action nam tika, ke kterému

typu akce prijaté hlaseni o stavu nélezi.
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1]/ <?xml vers
2 || <message>
<client

4 <action

6 <error

8 </action

9||</message>

ion="1.0"7>

id="1234"/>
type="StatusReport">

5 <status>0K</status>

></error>

{ <action>RegistrationResponse</action>

>

Vypis 3.2: Hlaseni o stavu

Pozadavek na aktualizaci (akce typu UpdateRequest), nenese zadna data, pouze

iikd serveru o seznam pozadovanych dat nutnych k aktualizaci, tj. k vypoctim

a uc¢inéni obchodniho rozhodnuti. Priklad pozadavku na aktualizaci je uveden ve

vypisu 3.3.

1H<?xm1 vers

2“<message>

w

<client
4“ <action

5||</message>

ion="1.0"7>

id="1234"/>
type="UpdateRequest"/>

Vypis 3.3: Pozadavek na aktualizaci

Pozadavek na data (akce typu UpdateDataRequest, vypis 3.4) obsahuje seznam

elementi s nazvem data. Kazdy z téchto elementth ma atribut name, ktery urcuje

druh pozadovanych dat a element count, ktery urcuje mnozstvi dat od soucasnosti

smérem k minulosti. Hodnota 5 elementu count tedy znamen4, zZe server obdrzi data

za aktualni nedokoncenou svici a za posledni 4 dokoncené svice.

[ || <?7xml vers
2 ||<message>
3 <client
4 <action
5 <data
6 <data
{ <data

8 </action

9||</message>

ion="1.0"7>

id="1234"/>
type="UpdateDataRequest">
name="PRICE" count="10" />
name="MACD" count="3" />
name="EMA10" count="1" />
>

Vypis 3.4: Pozadavek na data pro aktualizaci

Odpovéd s daty pro aktualizaci (akce typu UpdateDataResponse, Vypis 3.5)

obsahuje data vyzadana serverem v pozadavku na data. Data mohou byt typu OR-
DER, PRICE, VALUE a VECTOR. Data typu ORDER obsahuji informace o vSech
momentalné otevienych obchodnich pozicich, data typu PRICE obsahuji pozado-
vané svice a data typu VALUFE nebo VECTOR obsahuji pozadovany pocet hodnot

zvoleného technického indikatoru, pokud je v klientské casti systému podporovan.
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16
17

19
20
21
22
23

<?xml version="1.0"7>
<message>
<client id="1234"/>
<action type="UpdateDataResponse">
<data type="ORDER">
<order>
<ticket>123456</ticket>
<type>SELL</type>

<openPrice>1.45467</openPrice>

<lots>0.02</lots>
<slippage>3</slippage>
<stopLoss>1550</stopLoss>
<takeProfit>110</takeProfit>
<profit>5.20</profit>
<error></error>
</order>
</data>
<data type="PRICE">
<candle datetime="07.05.2012,,00
<open>1.4904</open>
<high>1.4911</high>
<low>1.4904</low>
<close>1.4908</close>
<volume>39</volume>
</candle>
</data>
<data type="VALUE" name="EMA10">

:05">

<value datetime="07.05.2012,00:05">0.000172</value>

</data>
</action>

</message>

Vypis 3.5: Odpovéd s daty pro aktualizaci

Pozadavek na obchodni rozhodnuti (akce typu DecisionRequest), nenese zadna

data, pouze rika serveru o obchodni rozhodnuti zalozena na aktualizovanych datech.

Priklad pozadavku na obchodni rozhodnuti je uveden ve vypisu 3.6.

'1H<?Xm1 version="1.0"7>

2

)

‘ <message>
3|
!

<client id="1234"/>
<action type="DecisionRequest"/>

</message>

Vypis 3.6: Pozadavek na obchodni rozhodnuti

Obchodnim rozhodnutim (akce typu DecisionResponse) je libovolnd kombinace

nasledujicich ¢tyt prikazi, tj. hodnot, kterych mtze nabyvat elememt type:
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BUY (nékup) - otevieni nové obchodni pozice na stranu long.

SELL (prodej) - otevieni nové obchodni pozice na stranu short.
MODIFY - modifikace existujici obchodni pozice.

CLOSE - uzavreni ¢asti nebo celé oteviené obchodni pozice.

Udaje dilezité pro otevieni nové pozice, tj. pro nakup nebo prodej jsou hod-
noty take-profit a stop-loss v pipech?, velikost pozice v lotech* a hodnota skluzu®.
Priklad ptikazu pro prodej je uveden ve vypisu 3.7. P¥i modifikaci obchodni pozice
jsou pro nas dilezité udaje stop-loss a take-profit v pipech a ticket, ktery identi-
fikuje otevienou pozici. Pokud chceme ¢ast nebo celou otevienou obchodni pozici
uzaviit, musime v lotech uvést, jak velkou ¢ast pozice s danym ticketem a pii jakém
maximalnim skluzu si prejeme uzavrit.

1] <?xml version="1.0"7>

2 ||<message>
<client id="1"/>

4 <action type="DecisionResponse">
5 <order command="SEND">
6 <time></time>

7 <openTime></openTime>

8 <magic>-1</magic>

9 <ticket>-1</ticket>

10 <type>SELL</type>

11 <openPrice>0</openPrice>

12 <closePrice>0</closePrice>
13 <lots>1</lots>

14 <slippage>3</slippage>

15 <stopLoss>0</stopLoss>

16 <takeProfit>0</takeProfit>
17 <stopLossPt>250</stopLossPt>
18 <takeProfitPt>400</takeProfitPt>
19 <profit>0</profit>

20 <error></error>

21 </order>

22 </action>

23 || </message>

Vypis 3.7: Odpoveéd s obchodnim rozhodnutim

Posledni zpravou je zprava obsahujici hlaseni o tispéchu ¢i chybach pri zpraco-
vani obchodniho rozhodnuti (akce typu DecisionStatus). Tato zprava obsahuje se-
znam prijatych obchodnich prikazi (Vypis 3.7), pricemz v pripadé chyby je vyplnén

element error, ktery obsahuje chybovou hlasku.

3Pip je jednotka o velikosti nejmensi mozné zmény kurzu ménového paru [27].
4Lot (standardni) je ekvivalent 100 000 jednotek nakupované nebo prodévané mény [33].
5Skluz je rozdil mezi skuteénou a oéekdvanou cenou pii které je obchod proveden [32].
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3.4 Serverova cast systému

Serverovou ¢éast systému tvori program AutoTrader, jehoz tcel a hlavni funkce jsou
popsany v kapitole 3.2. Grafické rozhrani programu je usporadano do zalozek. Pod
prvni zélozkou (Obr. 3.4) nalezneme vypis logu od posledniho spusténi programu.
Ve vypisu logu muzeme najit napriklad informace o tom, zdali se serveru podarilo

pripojit k databézi pro logovani obchodl nebo o aktivité klient.

¥ AutoTrader

- ey C
Server log | @ Connections b Clients d Modules K Settings

[20:23:04] Connected to database forex

[20:23:04] Listening on "AutoTrader” ...

[20:26:32] New connection created

[20:26:32] New connection created

[20:26:32] Connection for 1-AnnOneHour-EURUSD-MS registered
[20:26:32] Client 1-AnnOneHour-EURUSD-MS registered
[20:26:32] Connection for 2-AnnOneHour-GEBPUSD-MS registered
[20:26:37] Client 2-AnnOneHour-GBPUSD-MS registered

[20:26:32] Client 2-AnnOneHour-GBPUSD-M5 registered

Obr. 3.4: AutoTrader server - vypis logu

Pod druhou zélozkou grafického rozhrani programu AutoTrader (Obr. 3.5) se
nachézi seznam aktudlné existujicich pripojeni jak registrovanych, tak i dosud neza-

registrovanych klient.

¥ AutoTrader

: - - =
[ ;' Serverlog @ Connections 4 Clients ey Modules f{ Settings

Identifier Created Received messages Sent messages

15.04.2015 20:26:32

15.04.2015 20:26:32

Obr. 3.5: AutoTrader server - tabulka pripojeni
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Tabulka zobrazuje id klienta (-1 pro nezaregistrované pripojeni), datum a cas,
kdy bylo spojeni navazano a pocet prijatych a odeslanych zprav pro dané pripojeni.
Seznam pripojeni také nabizi moznost sledovani probihajici komunikace, ktera je
zobrazena v dialogovém okné po dvojkliku na vybrané pripojeni.

Tieti zalozka (Obr. 3.6) ukryva seznam zaregistrovanych klientti. Rédek této ta-
bulky zobrazuje id, nazev strategie, ménovy par a ¢asovy ramec zaregistrovaného
klienta. Dvojklikem na vybraného klienta miizeme navic zobrazit okno s dodatec-
nymi informacemi a volbami pro jeho strategii, pouze vsak pokud je tato funkce ve

strategii podporovana.

¥ AutoTrader

E - v =
| L ! Server log | @ Connections b Clients d Maodules f{ Settings

Identifier Strategy Currency Time frame

AnnOneHour EURUSD

AnnOneHour GEPUSD

Obr. 3.6: AutoTrader server - seznam klientu

Y hutoTrader

E . P e | ¥
| [ ' serverlog | @ Connections I Clients ‘ Sy Modules K Settings

Mame File

1 MovingAverages C:/Users/petr/TradingTocls/TradingTools-build/Strategy/MovingAverages/MovingAverages.dll

2 AnnOneHour Ci/Users/petr/TradingTools/Trading Tools-build/Strategy/AnnCOneHour/AnnOneHour.dll

Obr. 3.7: AutoTrader server - sprava strategii
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Ctvrta zalozka (Obr. 3.7) obsahuje tabulku dostupnych obchodnich strategii.
Radek tabulky zobrazuje jméno strategie a cestu k souboru knihovny této strate-
gie. Strategie je mozné pridavat a odebirat pomoci kontextového menu vyvolaného
kliknutim pravého tlacitka mysi.

Pod posledni, patou zalozkou, se nachézi nastaveni programu, které obsahuje
2 podkategorie. Prvni podkategorie (Obr. 3.8) je vénovana nastaveni serveru a umoz-
nuje zvolit jméno serveru, zdali bude program kiizkem ukonéen nebo minimalizovan
do system tray a zdali se log vypisovany v prvni zalozce bude zapisovat také do
souboru. Druha podkategorie nastaveni (Obr. 3.9) slouzi k nastaveni pfistupu do

databaze pro logovani uskutec¢nénych obchodi.

M

: = = .
| [ ;' Serverlog | @ Connections 4 Clients Gy Modules K Settings

‘, Server settings

h Server name  AutoTrader

Server
D Minimize into system tray

[] Enable logging into file
(o

Database

Obr. 3.8: AutoTrader server - nastaveni serveru

| | AutoTrader
| L ! Server log | @ Connections 7 Clients d Modules K Settings

‘3 Database settings

p Log trade events into database
Server
Host name: localhost
Databasze: forex

User name: root

Database

Password: L

Test database connection

Obr. 3.9: AutoTrader server - nastaveni databaze
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3.5 Klientska c¢ast systému

Klientska c¢ast systému se sklada ze dvou hlavnich c¢asti, prvni ¢asti je klientska
knihovna obsahujici funkce potfebné pro komunikaci s AutoTrader serverem a dru-
hou ¢asti je expert advisor naprogramovany pirimo v obchodni platformé MetaTra-
der 4, ktery s klientskou knihovnou pracuje.

Platforma MetaTrader 4 (Obr. 3.10) je obchodni platforma poskytovana bro-
kerem vybranym pro testovani obchodnich strategii na demo tuc¢tu v ramci této
diplomové préace (vice o vybéru brokera v kapitole 4.6). MetaTrader 4 nabizi svym
uzivatelim nejen nastroje pro manualni obchodovani a velké mnozstvi technickych

indikatori, ale i moznost naprogramovani vlastnich technickych indikatort, skriptt

a automatickych obchodnich strategii v jazyce Mql4.

31034576: AV Dot
Fle  View Inset Chaids Tools Window Help =& =
bdh ~ - & |Gy ), %. New Order & |©F AutoTrading |= [f, |8}~ | & == RIR TS L [Ea.v (@
L e I i 4 A W % v|imi|ME MIE M3 HI He D1 Wl MN
Market Watch: 18:17:07 ® |[+ EURUSD,M5 1.07541 1.07575 1,07538 107560 - -~~~ meeeev ] 1.c8080
Symbol Bid Ask * v : : :
& USDCHF 095297, oss3ze — [ "'"J"'h"‘ a7
% GEBPUSD 1.49433 149453 : == L0750 ]
M CHInIcny 4 N70on 1070 | [N R ¥ . 1O UL 'Y I TR = i e T L A e T R R
|_symbols | Tick chart | MR e | 1orezs
Mavigator =
| MetaTrader 4 - -+ 106870
@ Accounts _|
[#] Indicators |t e ot o g e e 1.06570
o . = |20 Apr 2015 20 Apr 11:30 20 Apr 1650 20 Apr 2210 21 Apr03:35 21 Apr DB:55 21 Apr 1415
Common | Favorites | EURUSD,MS | GBPUSD,MS |
Crder Time Type Size  Symbol Price S/L T/P Price  Commi... Swap Profit
Ea 55909... 2015.04.2117:4.., buy 1.00 gbpusd 149335 149091 149741 149433 0.00 0.00 95.00
Ea 55909... 2015.04.2117:4... buy 1.00 eurusd 1.07395 1.07149 1.07799 1.07560 0.00 0.00 162.00
_ Ea 55912.. 2015.04.21 15:1... selll 1.00 eurusd 107541 107791 1.07141 1.07573 0.00 0.00 -32.00
g @ Balance: 9 536.75 USD Equity: 9 761.75 Margin: 2 568.08 Free margin: 7 193.68 Margin level: 380.12% 225.00
8| Trade | Exposure | AccountHistory | Newsee | Alerts | Maibox | Marketss | Signals | CodeBase | Experts | Journal |

For t| Default [1THH] 36735/5 kb

Obr. 3.10: Obchodni platforma MetaTrader 4

Funkce obsazené v klientské knihovné muzeme rozdélit do péti skupin. Prvni sku-
pinou (Vypis 3.8) jsou funkce pro ptipojeni k serveru a registraci klienta, druhé sku-
pina (Vypis 3.9) obsahuje funkce pro odeslani pozadavku na aktualizaci a prijmuti
odpovédi obsahujici seznam pozadovanych dat, tieti skupina funkei (Vypis 3.10)
mé na starosti vytvoreni a odeslani pozadovanych dat a étvrta skupina funkei (Vy-
pis 3.11) obstarava prijem a zpracovani obchodnich rozhodnuti. Posledni, pata sku-
pina (Vypis 3.12) obsahuje pomocné funkce.

Pokud chceme, aby expert advisor pracoval s klientskou knihovnou, musime

v této knihovné nejprve vytvorit jeho instanci. Toho docilime volanim funkce initia-
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lize. Knihovna miize obsahovat instance libovolného poc¢tu expert advisorti, pricemz
instance kazdého z nich je pristupnd pomoci unikatniho identifikdtoru. Knihovna
také pocita s tim, ze kazdy expert advisor pobézi ve svém vlastnim vlakné.

Pro pripojeni expert advisora k serveru daného jména volame funkci connect.
Pokud se pripojeni podafi vytvorit, mizeme expert advisora na serveru registrovat
volanim funkce registerClient.
1| void LIB_EXPORT initialize (int id);

void LIB_EXPORT deinitialize (int id);
void LIB_EXPORT connect(int id, const char* server);

[N}

o

5| void LIB_EXPORT registerClient (

6 int id, comnst char* strategy, const char* currency,

EN|

const char* timeframe, int digits);

Vypis 3.8: Funkce klientské knihovny pro pripojeni a registraci na serveru

Po lspésné registraci klienta mtizeme zacit obchodovat. Prvnim krokem je zjistit,
jaka data potrebuje server pro uc¢inéni obchodniho rozhodnuti. To zjistime pomoci
funkce requestUpdate, kterd o tuto informaci pozada server a ulozi si jeho odpovéd.

Pocet polozek odpovedi zjistime volanim funkce requested NameCount, o jaky typ
dat se jednd nam Tekne funkce requestedDataName a o pozadovaném poctu vzorkl
nam poda informaci funkce requestedDataCount.

leoid LIB_EXPORT requestUpdate (int id);
2“int LIB_EXPORT requestedNameCount (int id);

Q
9

4| int LIB_EXPORT requestedDataCount(int id, int index);

Vypis 3.9: Funkce klientské knihovny pro zadost o aktualizaci

Nyni jiz mame vSechny potiebné informace pro vytvoreni zpravy obsahujici ser-
verem pozadovana data. Data svice grafu pridame do odpovédi pomoci funkce ap-
pendCandle, hodnotu technického indikatoru mizeme do datové zpravy pridat po-
moci funkce appendValue a vektor hodnot, napriklad v situaci, kdy mé technicky
indikator veétsi pocet vystupi, pripojime do zpravy volanim funkce append Vector.

Kazda zprava s daty také musi obsahovat seznam aktudlné otevienych obchod-
nich pozic, ten vytvorime pomoci funkce appendOrder. Nakonec zpravu odesleme na
server volanim funkce dataResponse.

| ||void LIB_EXPORT appendOrder (
2 int id, comnst char* event, int magic, int ticket,

w

const charx* type, double openPrice, double closePrice,
4 double lots, double stoplLoss, double takeProfit,

ot

double profit, const char* time, const char* openTime);

void LIB_EXPORT appendCandle(

-3
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8 int id, const char* dateTime, double open, double high,

9 double low, double close, long volume);

10

11 ||void LIB_EXPORT appendValue (

12 int id, const char* name, const char* dateTime, double value);

14 ||void LIB_EXPORT appendVector (
15 int id, const char* name, const char* dateTime,

16 double* array, int size);

18 ||void LIB_EXPORT dataResponse (int id);

Vypis 3.10: Funkce klientské knihovny pro tvorbu datové odpovédi

Po odeslani zpravy s aktualnimi daty muzeme server pozadat o nové obchodni
rozhodnuti. To provedeme volanim funkce requestDecision. Pocet prikazi, obsaze-
nych v ziskaném obchodnim rozhodnuti mizeme zjistit diky funkci orderCount.
Parametry potfebné pro vykonani daného ptikazu dostaneme volanim ptislusnych
funkci uvedenych ve vypisu 3.11.

P1i vykonavéani prikazi mize dochazet k chybam (napriklad pri nedostatku penéz
na Gc¢tu). Z toho divodu je tfeba odeslat na server zpravu o vysledku zpracovani
prijatych prikazi. Tato zprava obsahuje prijaté obchodni prikazy, ke kterym miizeme
pomoci funkce setOrderError pritadit fetézec s chybovou hldskou. Zpravu na server
odesleme volanim funkce decisionStatus.
1|/void LIB_EXPORT requestDecision(int id);

2 |/int LIB_EXPORT orderCount (int id);

3| void LIB_EXPORT orderCommand(int id, int index, char* command);
I'|lint LIB_EXPORT orderTicket (int id, int index);

5||void LIB_EXPORT orderType(int id, int index, charx* type);

6| double LIB_EXPORT orderLots(int id, int index);

7| int LIB_EXPORT orderSlippage(int id, int index);

8|/int LIB_EXPORT orderStopLoss(int id, int index);
9/lint LIB_EXPORT orderTakeProfit(int id, int index);

10 || void LIB_EXPORT setOrderError (int id, int index, const char* error);

11|/ void LIB_EXPORT decisionStatus(int id);

Vypis 3.11: Funkce klientské knihovny pro zpracovani obchodniho rozhodnuti

Pomocné funkce hasError a lastError (Vypis 3.12) slouzi ke kontrole, zdali pfi
volani ostatnich funkei klientské knihovny nedoslo k chybé. Pokud funkce hasError
vraci hodnotu true, mizeme pomoci funkce lastError ziskat popis posledni chyby,
kterda pro daného experta nastala. Zbyvajici pomocnou funkci je funkce magicNum-
ber, kterou muzeme pouzit pro ziskani unikatniho ¢isla napfi¢ vSemi experty.
| |int LIB_EXPORT magicNumber ();
2“void LIB_EXPORT lastError (int id, char* error);
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3 ||bool LIB_EXPORT hasError (int id);

Vypis 3.12: Pomocné funkce klientské knihovny

Druhou ¢asti klientské ¢asti systému je jiz zminény expert advisor pojmenovany
AutoTrader shodné se serverovou aplikaci. Ten s vyuzitim klientské knihovny pro-
pojuje AutoTrader server s obchodni platformou MetaTrader 4. Experta muzeme
spustit napriklad jeho pretazenim ze seznamu experttt do okna grafu. Béhem spus-

téni experta je tfeba v dialogovém okné (Obr. 3.11) nastavit jeho parametry.

| About I Common | Inputs | Dependencies

Wariable Walue

123|eld 1

ab |eServer AutoTrader
ab |eStrateqy AnnOneHour
L{E—jeDataHequestOnlnit false

|5 eReactOnNewCandie true

Load
[ ok || cancel || Resst |

Obr. 3.11: Nastaveni parametru expert advisora AutoTrader

Prvnim parametrem je identifikator experta, pod kterym bude vytvorena jeho
instance v klientské knihovné a pod kterym bude registrovan na serveru. DalSimi
parametry jsou nazev serveru ke kterému se ma expert pripojit a nazev strategie,
kterou bude expert vyzadovat pri registraci.

Parametr eRequestDataOnlInit udava, zdali si ma expert vyzadat seznam poza-
dovanych dat od serveru pouze pii svém spusténi (hodnota true), coz je vyhodné
v pripadé, ze strategie vyzaduje stale stejna data nebo pii kazdé aktualizaci (hod-
nota false). Poslednim parametrem mizeme nastavit, Ze expert bude reagovat na
zménu kurzu pouze pti vzniku nové svice.

Pii vyvoji experta AutoTrader byly implementovany 3 funkce pro obsluhu udé-
losti uvedené ve vypisu 3.13. Prvni funkci je funkce Onlinit, kterda obsluhuje udalost
inicializace experta a je volana ihned po jeho spusténi. Druhou funkei, je funkce On-
Deinit obsluhujici udélost deinicializace experta. Tteti funkce (OnTick) obsluhuje
udalost zmény hodnoty kurzu, tj. ptijeti nového ticku na ménovém paru pro ktery
je expert advisor spustén [5].
1| int OnInit Q)
204 ...}
3|
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Jvaoid OnDeinit (const int reason)
5]

{ ... %

(;H
THVOid OnTick ()
{ ...}

0]
C

Vypis 3.13: Zakladni funkce tvorici expert advisora

Cinnost téchto tif funkef je v pifpadé experta AutoTrader nasledujici. Funkce
Onlnit nejprve inicializuje data pro svého experta v klientské knihovné a pokusi se
pripojit a registrovat na serveru.

V pripadé, Ze je nastaven parametr experta eRequestDataOnlnit si inicializacni
funkce po registraci experta vyzada od serveru seznam pozadovanych dat, ktery po
celou dobu béhu experta zistane neménny. V pripadé neispéchu vraci funkce chy-
bovy kéd INIT _FAILED, ktery vyvola udalost deinicializace, kde dojde k odstranéni
dat experta z klientské knihovny a preruseni spojeni experta se serverem.

Funkce OnTick po svém zavolani nejprve zkontroluje, zdali je nastaven parametr
eReactOnNewCandle, pokud ano a posledni tick neni tickem zac¢inajicim novou svici,
funkce konéi svou ¢innost a expert ¢eka na dalsi tick.

V pripadé, Ze neni nastaven parametr eReactOnNewCandle nebo doslo ke vzniku
nové svice, pokracuje expert kontrolou parametru eRequestDataOnlnit. Pokud tento
parametr neni nastaven, expert si vyzada od serveru aktualni seznam pozadovanych
dat, pokud parametr nastaven je, bude expert dale pracovat se seznamem pozado-
vanych dat ziskanych pfi své inicializaci.

Dalsim krokem je priprava datové odpovédi a jeji odeslani, poté muize v pripadé
uspéchu expert pozadat server o aktualizované obchodni rozhodnuti, které nasledné
vykond a odesle serveru zpravu o vysledku.

V pripadé libovolné chyby v pribéhu vykonavani funkce OnTick dojde k jejimu
ukonceni, k zastaveni experta a k jeho odstranéni z grafu, ke kterému byl prirazen.
Aktualné oteviené obchodni pozice muzeme v takové situaci kontrolovat manualné

nebo pockat az skon¢i stop-lossem nebo take-profitem.

3.6 Knihovny obchodnich strategii

Knihovna obchodni strategie je dynamicky linkovana knihovna s rozhranim v ja-
zyce C. Princip tvorby knihovny obchodni strategie si ukadzeme na piikladu se stra-
tegii zalozenou na prekiizeni dvou plovoucich aritmetickych prameért.

Rozhrani knihovny pro nasi strategii zobrazené ve vypisu 3.14 obsahuje 3 funkce.
Prvni funkce slouzi k ziskani jména strategie, podle kterého je identifikovana a jeji
instance prirazena klientovi pfi registraci. Druhd funkce vraci fetézec popisujici ob-

chodni strategii, ktery spolu se jménem strategie mizeme najit v seznamu nactenych
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modult v AutoTrader serveru. Posledni funkce rozhrani vraci ukazatel na nové vy-

tvorenou instanci samotné strategie.

1| #include "../../TradeCore/abstract_strategy.hh"

\}

#include "moving_averages.hh"

3

4|/#define D11Export __declspec(dllexport)
6| extern "C"{

8 ||D11Export const char* name() {

9 return "MovingAverages";

12 || D11Export const char* description() {

13 return "Strategy based on crossing of two moving averages.";

16 || D11Export AbstractStrategy* getInstance () {

17 return new MovingAverages ();
18 || ¥

19

20 1}

Vypis 3.14: Rozhrani knihovny obchodni strategie

Ttida implementujici konkrétni obchodni strategii dédi tridu AbstractStrategy
a musi reimplementovat abstraktni metody spoleéné pro vSechny obchodni strate-
gie. Hlavickovy soubor pro tridu strategie zalozené na prektizeni dvou klouzavych

primért je uveden ve vypisu 3.15.

1 ||#pragma once
2
#include "control_dialog.hh"

#include "../../TradeCore/abstract_strategy.hh"

<

3
4
5|/#include <memory>
6

~l

class MovingAverages : public AbstractStrategy

8I{

9| public:

10 MovingAverages ();

11 DataRequest requestedData() override;

12 bool tradeData(const TradeData& data) override;

13 OrderVector makeDecision() override;

14 void onClientDoubleClicked() override;

15 void decisionStatus (const OrderVector& status) override;

16

17 || private:
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18 DataRequest dataRequest_;

19 TradeData tradeData_;

20 OrderVector decisionStatus_;

21 std::unique_ptr<ControlDialog> dialog_;
22 bool dataValid_;

23 || };

Vypis 3.15: Hlavickovy soubor tiidy strategie

Prvni reimplementovanou metodou je metoda requestedData (vypis 3.16), ktera
rika, jaka data momentalné potfebuje strategie pro svou ¢innost. Vzhledem k tomu,

7e nase strategie sviij pozadavek na data neméni, je vytvoren jiz v konstruktoru.

1 ||MovingAverages::MovingAverages ()
2 dataValid_(false)

34

1 dataRequest_.append ("PRICE");
5) dataRequest_.append ("EMA10");
6 dataRequest_.append ("EMA20");
7

8

9|/ DataRequest MovingAverages::requestedData ()
10 || {

11 return dataRequest_;

121 ¥

Vypis 3.16: Konstruktor tiidy a metoda requestedData

Data prijata od klienta obdrzi strategie pomoci metody tradeData. V této metodé
také muzeme provadét rizné vypocty ¢i predat ¢ast téchto dat dialogovému oknu,
které je zobrazi. Funkce vraci true, pokud jsou prijatd data validni, nebo false pokud
cast dat chybi. Priklad funkce, ktera prijata data ulozi, preda dialogovému oknu

k zobrazeni a validuje, je pro nasi strategii uveden ve vypisu 3.17.

l || bool MovingAverages::tradeData(const TradeData& data)
2|1 {

3 tradeData_ = data;

4

5 if (dialog_ && dialog_->isVisible ())

6 dialog_->setData(tradeData_);

7

8 dataValid_ = tradeData_.validate(dataRequest_);

9 return dataValid_;

10 1] ¥

Vypis 3.17: Metoda tradeData

Treti reimplementovanou metodou je metoda makeDecision, kterda na zakladé

prijatych dat provadi rozhodovaci ¢innost a vraci seznam obchodnich ptikazt pro
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odeslani do klientské ¢asti systému. Implementace této metody v nasi strategii oveéri,
zdali jsou posledni prijata data validni (Vypis 3.18), pokud validni nejsou, metoda
konc¢i aniz by ucinila jakékoliv rozhodnuti, pokud data validni jsou, pokracuje me-
toda spravou momentalné otevienych obchodnich pozic.

OrderVector MovingAverages::makeDecision ()

{

OrderVector decision;

if (!'dataValid_)

return decision;

Y UL s W N =

[

Vypis 3.18: Metoda makeDecision - 1. ¢ast

Strategie je navrzena tak, ze pracuje maximalné s jednou otevienou obchodni
pozici. Pokud existuje oteviena pozice, strategie nové pozice neotevird a namisto
toho sleduje prekroceni stfedni tirovné mezi oteviraci cenou a hladinou take-profit.
Pri prekroceni této tirovné dochazi k posunu tirovni stop-loss a take-profit o 150 pipt
smérem k zisku a v pripadé prvniho prekroceni je navic uzaviena polovina obchodni

pozice. Zdrojovy kod nalezneme ve vypisu 3.19.

1 if (tradeData_.orderCount() > 0) {

2 int ticket = tradeData_.order (0).ticket;

3 double price = tradeData_.candle(0).close();

!

5 double orderOpen = tradeData_.order (0).openPrice;

6 double takeProfit = tradeData_.order (0).takeProfit;

7 double profitPoint = (orderOpen + takeProfit) / 2;

8

9 if ((tradeData_.order (0).type == "BUY" && price > profitPoint) ||
10 (tradeData_.order (0).type == "SELL" && price < profitPoint))
11 {

12 decision.push_back(Order::modify(ticket, 150, 150));

13
14 if (tradeData_.order (0).lots > 0.06)
15 decision.push_back(Order::close(ticket, 0.05, 3));

16 }

17
18 return decision;
19 ¥

Vypis 3.19: Metoda makeDecision - 2. ¢ast

Posledni ¢ast metody makeDecision (Vypis 3.20) ma na starosti otevieni nové
obchodni pozice. Nova pozice mize byt oteviena pouze v pripadé, ze zadna ote-

viend obchodni pozice pro daného experta momentalné neexistuje. Nova pozice je
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oteviena nakupem v pripadé prekiizeni plovouciho primeéru o delsi periodé plovou-
cim pramérem o kratsi periodé zdola, v pripadé prektizeni shora je obchodni pozice
oteviena prodejem.

1 double EMA10_O
double EMA10_1

double EMA20_0
double EMA20_1

tradeData_.value ("EMA10", 0).second;
tradeData_.value ("EMA10", 1).second;
tradeData_.value ("EMA20", 0).second;
tradeData_.value ("EMA20", 1).second;

[\
]

Tt = W

6 if (EMA10_1 > EMA20_1 && EMA10_0 < EMA20_0)

7 decision.push_back(Order::send("SELL", 0.1, 3, 300, 300));
8 else if (EMA10_1 < EMA20_1 && EMA10_0 > EMA20_0)

9 decision.push_back (Order::send ("BUY", 0.1, 3, 300, 300));
10

11 return decision;

12 || }

Vypis 3.20: Metoda makeDecision - 3. ¢ast

Dalsi metodou ze tiidy AbstractStrategy, kterou je tieba reimplementovat je me-
toda onClientDoubleClicked (Vypis 3.21). Tato metoda je volana po dvojkliku na
radek klienta v seznamu klient serverové aplikace AutoTrader. V pripadé nasi stra-
tegie dojde k vytvoreni a zobrazeni dialogového okna informujiciho o momentalné

oteviené obchodni pozici.

1 ||void MovingAverages::onClientDoubleClicked ()
24

3 if (!dialog_)

4 dialog_.reset(new ControlDialog());
5

6 dialog_->setData(tradeData_);

7 dialog_->show () ;

81}

Vypis 3.21: Metoda onClientDoubleClicked

Posledni reimplementovanou metodou je metoda decisionStatus (Vypis 3.22). Ta
je volana po odeslani obchodniho rozhodnuti a ziskani vysledku jeho zpracovani
od experta. V nasem pripadé je ziskana odpovéd pouze ulozena pro zpracovani ¢i
zobrazeni, které mizeme v budoucnu implementovat.

1Hvoid MovingAverages::decisionStatus (const OrderVector& status)

214

Q

decisionStatus_ = status;

4>
Vypis 3.22: Metoda decisionStatus
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3.7 Obchodni denik

Logovani uskute¢nénych obchod nam dava cennou moznost jejich zpétného prohli-
zeni, které je klicové pro dalsi ladéni a optimalizaci obchodnich strategii. Obchodni
denik (Obr. 3.12) je program, jehoz hlavnim ucelem je zobrazovani informaci o jiz
uskutecnénych obchodech zalogovanych v databéazi a o udalostech, které v ramci
téchto obchodt probéhly.

Program nabizi filtr pro vybér zalogovanych obchodt a umoznuje jejich grafické
i tabulkové zobrazeni. Diky filtru pro vybér obchodu (1) si muzeme zvolit, jaké ob-
chody chceme zobrazit. Filtrovat obchody miizeme podle nazvu obchodni strategie,
ménového paru a casového ramce, v jakém byl obchod uskutecnén. Muzeme také
zvolit casovy interval, ze kterého chceme obchody zobrazit.

Seznam nalezenych obchodu je zobrazen v tabulce (3), kterd obsahuje informace
o zisku nebo ztraté z obchodu, o tom kdy a kterym klientem byl zalogovan a ke

které strategii, ménovému paru a ¢asovému rameci prislusi.

File Database Chart
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Obr. 3.12: Obchodni denik pro AutoTrader

Po kliknuti na libovolny obchod dojde k jeho zobrazeni v grafu (2) a k vypisu
jednotlivych udalosti, které béhem ného probéhly. Radek tabulky (4) odpovida jedné

této udélosti a zobrazuje jeji typ, profit v jednotkach mény a v pipech prislusny
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k datu a casu kdy tato udalost probéhla a dtlezité cenové trovné, kterymi jsou
oteviraci cena, zaviraci cena, stop-loss a take-profit.

AutoTrader server zapisuje uskutecnéné obchody do databaze v pripadé, ze na-
konfigurujeme pripojeni k databazi v jeho nastaveni.

Databéze pro logovani obchodu (Obr. 3.13) se sklada ze ¢tyr tabulek. Tabulka
Trade obsahuje zaznamy obchodt, tabulka Event obsahuje udalosti, které v ramci
téchto obchodt probéhly, v tabulce Price jsou ulozeny kurzovni data z doby, kdy

obchody probihaly a tabulka Enum slouzi pro ukldadani hodnot enumeraci.

Enum

id (unsigned BIGINT)
enum (VARCHAR (32))
name (VARCHAR (32))

value (INT)
Event
id (unsigned BIGINT) Trade Price
trade (unsigned BIGINT) . .

. . id (unsigned BIGINT
event (INT) id (unsigned BIGINT tra(de (u%signed BIGI)NT)
ticket (INT) client (INT) time (DATETIME)
openPrice (DOUBLE) N | strategy (VARCHAR(128)) H—0d open (DOUBLE)
closePrice (DOUBLE) currency (INT) hip h (DOUBLE)
lots (DOUBLE) timeframe (INT) Iogv (DOUBLE)
stopLoss (DOUBLE) digits (INT) close (DOUBLE)
takeProfit (DOUBLE) created (DATETIME) volume (BIGINT)
profit (DOUBLE)
time (DATETIME)

Obr. 3.13: Entity relationship diagram databaze pro logovani obchodu

Zéznam obchodu ulozeny v tabulce Trade obsahuje identifikator klienta v Au-
toTrader serveru, nazev strategie, hodnoty enumeraci pro ménovy par a casovou
periodu, pocet desetinnych mist, na které je udavana hodnota ceny a datum, kdy
byl zdznam vytvoren.

Zéznam obchodni udalosti ulozeny v tabulce Fwvent obsahuje identifikator ob-
chodu, ke kterému nalezi, hodnotu enumerace urcujici o jaky typ udalosti se jedna,
ticket obchodu, hodnoty cen, take-profitu, stop-lossu a profitu v case udalosti, veli-
kost pozice v lotech a ¢as, kdy udalost nastala.

Zaznam ceny ulozeny v tabulce Price odpovida jedné svici grafu, obsahuje ote-
viraci, maximalni, minimalni a zaviraci cenu, objem obchodt, Cas a identifikator
obchodu ke kterému je svice zaznamenana.

Zaznam enumerace ulozeny v tabulce Enum se skladd z nazvu enumerace ke

které prislusi, nazvu hodnoty enumerace a samotné hodnoty enumerace.
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4 OBCHODNI STRATEGIE ZALOZENA
NA NEURONOVYCH SITIiCH

Tato kapitola se zabyva tvorbou a testovanim obchodni strategie zalozené na vi-
cevrstvych neuronovych sitich. Kapitola popisuje princip fungovani této strategie,
postup tvorby datovych mnozin, uéeni a testovani neuronovych siti a testovani ob-

chodni strategie na historickych datech a na demo tuc¢tu u vybraného brokera.

4.1 Princip obchodni strategie

Obchodni strategii, jejiz schema je zobrazeno na obrazku 4.1, si miizeme predstavit
jako systém skladajici se z péti hlavnich ¢asti. Prvni ¢asti je fronta (buffer typu
FIFO) o maximalni délce 48 prvki, druhou ¢asti je blok pro vypocet aritmetickych
prumeéru a jejich diferenci, tieti ¢asti systému je samotna neuronova sif, ve ctvrté
casti systému dochézi ke zpracovani vystupu neuronové sité prahovanim a posledni,

patou c¢asti, je mechanismus vykonavajici obchodni rozhodnuti.

Otevreni novych

Obchodni rozhodnuti obchodnich pozic Vysledek predikce
+

sprava stavajicich

Prahovani

Neuronova sit

Kurzovni data Avgé(t - 4) - Avg4(t) pro predikci
0 Avgd(t - 8) - Avg4(t - 4)
1 Avgd(t - 12) - Avga(t - 8)

AvgA(t - 16) - Avgd(t - 12)

Avg4(t - 20) - Avgé4(t - 16)

A Vypocet
FIFO __, | aritmetickych Avg4(t - 24) - Avga(t - 20)
buffer AT pramérd

a jejich

AvgA(t - 28) - Avga(t - 24)

rozdild Avg4(t - 32) - Avga(t - 28)

Avg4(t - 36) - Avgé(t - 32)

23 Avgé(t - 40) - Avgd(t - 36)

| Avga(t - 44) - Avgé(t - 40)

Obr. 4.1: Schéma obchodni strategie zalozené na neuronovych sitich

Princip fungovani celé strategie je nasledujici. Cely proces zac¢ind tim, ze strategie

prijme posledni dokoncenou svici grafu, kterou vlozi do fronty. Pokud jiz fronta
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dosdhla pozadované velikosti, je pred vlozenim nového prvku odstranén posledni
prvek tak, aby byl zachovan pozadovany pocet prvki.

Po aktualizaci fronty je ze zaviracich cen svici, které jsou v ni ulozeny, spoc¢teno
12 aritmetickych priméri, vzdy pro 4 v ¢ase po sobé jdouci hodnoty cen. Pokud
fronta jesté nedosahla velikosti 48 prvkil, nic se nedéje a strategie ¢ekd nez je na
pozadovany pocet prvki doplnéna.

V praxi by ¢ekani na naplnéni fronty trvalo 48 period grafu (naptiklad 4 hodiny
pii periodé grafu M5), proto strategie po svém spusténi v prvnim pozadavku na
data pozada o vsechna data potrebna k jejimu naplnéni, to znamena o 48 poslednich

dokoncenych svici.
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Obr. 4.2: Vypocet vstuptl neuronové sité

Jednotlivé priméry jsou pocitany pravé ze ¢tyr hodnot ze dvou duvodu. Prv-
nim divodem je podminka délitelnosti délky fronty poctem hodnot pro vypocet
praméru, coz nam dava moznost pocitat priméry ze dvou, tii, ¢tyt, Sesti, osmi, dva-
nacti, sestnacti nebo ¢tyriadvaceti hodnot. Druhym davodem je, Ze od téchto pri-
meéri pozadujeme nejen dostatecné detailni popis tvaru signalu, ale zaroven i dobrou

schopnost filtrace Sumu.
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7 téchto 12-ti priumért je dale vypocteno 11 diferenci, které jsou dale normalizo-
vany konstantou umeérnou velikosti jednoho pipu tak, aby diference o velikosti 100
piptt méla hodnotu 1. Vypoctené normalizované diference jsou poté privedeny na
vstup neuronové sité. Data ve formeé svicového grafu, zaviraci ceny svici, vypoctené
praméry a jejich normalizované diference jsou znazornény na obrazku 4.2.

Neuronova sit je trénovana tak, aby na zakladé normalizovanych diferenci arit-
metickych prameéra za posledni 4 hodiny predikovala, zdali bude hodnota 45-ti mi-
nutového priumeéru za jednu hodinu vyrazné vyssi nez soucasna hodnotou vystupu
1 nebo vyrazné nizsi nez soucasna hodnotou vystupu -1.

Protoze hodnota vystupu v pripadé predikce ristu ¢i poklesu nemusi byt presné 1
nebo -1, je vysledek predikce urcen prahovanim. Pokud si hodnotu prahu oznacime
jako th a vystup sité jako y, muze byt vysledek predikce dvoji:

1. Pokles pro y <= —th

2. Nariust pro y >=th

Se ziskanym vysledkem predikce pracuje obchodni rozhodovaci mechanismus
(Obr. 4.3), coz je mechanismus, ktery na zakladé vysledku predikce a informaci
o otevienych obchodnich pozicich provadi rozhodnuti o otevieni novych obchodnich

pozic ¢i o modifikaci a uzavieni stavajicich.

e Zadna pozice e Z&dna pozice
o o na stranu long o na stranu short
88 neni oteviena R neni oteviena
°a Sa
00| AH 0O £
—c| © — C| ©
a3l & , o a3 & , - )
—. Q] Y Vystup sité |Nakup 1 lotu G L Vystup sité [Prodej 1 lotu
Sel 3 >= |SI: 250 pipti (-2508) BEl g <= [SI:250 pipti (-2509)
S <| 2| kladny prah|Tp: 400 pipt (400%) Q| 2| zaporny prah|Tp: 400 pipl (400$)
L8 g g 25l 8 g
52| & S| 8 B3| S| &
52 g 8 X g
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o hoanata 025 o nodno 098
o hodnoté 0, o hodnoté 0,
lotu oteviena lotu oteviena

Obr. 4.3: Navrzeny a realizovany rozhodovaci mechanismus strategie

Mechanismus se po spusténi za bézné situace nachazi ve stavu, kdy neni oteviena
zadna obchodni pozice. Nova obchodni pozice na stranu long je v takové situaci

oteviena pokud neuronova sif predikuje nartist ceny, nova pozice na stranu short je
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oteviena naopak v pripadé, ze neuronova sit predikuje pokles ceny. V obou ptipadech
navic plati, ze nové pozice mohou byt otevieny pouze béhem Evropské obchodni
seance a pouze béhem tutery, stredy a ¢tvrtka.

Evropska obchodni seance byla zvolena z divodu vysoké volatility ménovych
part EUR/USD a GBP/USD a také z dtvodu, Ze v nasem ¢asovém pasmu probihd
v dennich pracovnich hodinach. Svice za prvni 4 hodiny Evropské seance vyuzijeme
pro naplnéni fronty, zbyly Cas seance potom k obchodovani.

Pondélky jsou vynechany, protoze mohou byt obtizné obchodovatelné z duvodu,
ze velké mnozstvi obchodnikti ¢eka na vyhlaseni ekonomickych zprav predtim, nez
oteviou své obchodni pozice. To také mimo jiné znamena nizsi volatilitu trhu [39][9].

Patky byly vynechany i presto, ze ve své prvni poloviné stale nabizeji dobré
obchodni prilezitosti, protoze béhem dne muze dojit ke zméné tydenniho trendu
v dobé, kdy obchodnici pred vikendem uzaviraji své pozice aby predesli riziku pri
jejich drzeni pres vikend. Ve druhé poloviné dne navic vyrazné klesé celkovy objem
obchodii, coz zptisobuje zna¢né zvyseni spreadi [39][9)].

Velikost nové oteviené pozice je vzdy 1 lot. Hodnota stop-lossu je nastavena na
250 pipu (ztrata 250%) a hodnota take-profitu na 400 pipa (zisk 400$). Zisk 400%
(400 pipu s pozici o velikosti celého lotu) je vsak vybran pouze ve vyjimecnych
ptripadech, pokud dojde ke strmému vzrustu (long pozice) nebo ke strmému poklesu
(short pozice) ceny béhem jedné svice.

V bézném pripadé, kdy nenastane skokové zvyseni ceny béhem jedné svice, dojde
po dosazeni poloviny tirovné take-profit k uzavieni ¢asti pozice o velikosti 0,75 lotu
(zisk 150%) a k posunu stop-lossu o 250 pipt na nulovou droven ztraty. Zbyla ¢ast
pozice o velikosti 0,25 lotu tedy mize skoncit stop-lossem (ztrata 0$) nebo ziskem
ve vysi 400 pipu (150%). Celkovy zisk tedy muze byt 300$ a celkova ztrata 2508, coz

znamena pomeér zisku a ztraty 6:5.

4.2 'Tvorba datovych mnozin

Pro vytvoreni datovych mnozin bylo nejprve nutné ziskat historicka data. Na inter-
netu je mozné najit rizné poskytovatele historickych dat, pro tucely této prace byla
historicka data stazena z webovych stranek <http://www.histdata.com/>.

Webové stranky nabizi moznost stazeni historickych dat 66-ti ménovych péarta
jako minutova nebo tickovd data pro obchodni platformy MetaTrader 4 / MetaTra-
der 5, NinjaTrader, MetaStock a nebo jako textovy soubor pro import v libovolném
jiném programu [12].

Protoze pro vytvofeni tréninkovych a testovacich datovych mnozin potfebujeme

data o periodé Mb, byl za tcelem konverze dat o periodé M1 na data o periodé
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M5 vytvoren program DataConvertor. Program DataConvertor (Obr. 4.4) slouzi ke
konverzi dat ziskanych z libovolného dostupného zdroje do formatu dale pouzitého

k vytvoreni datovych mnozin.

= Forex historical dat

Exit Conwvert Help About
Input data

Input file C:fUsers /petr/Desktop HistData/EURUSD/2014/2014_EURUSD_M1,csv E]
Input format  ed(yyyy.MM.dd), Sct{hh:mm), %a, %th, %l, 36c, Yov

Separator '

Cutput file(s)

CQutput prefix  M5_EURIISD_

Output sufix  .csv

Output folder  C:/Users petrDesktop/HistData/EURUSD 2014 (o)
CQutput format

Chart scale [ME A ]
currency pair [EURUSD b ]
Spitperiod  [NONE -]

Obr. 4.4: Program DataConvertor

Pro konverzi dat je nejprve nutné zvolit vstupni soubor. V nasem pripadé se
jedna o minutova data za jeden rok. Pro vstupni soubor je tfeba nastavit format
jednoho jeho radku a oddélovac¢ jednotlivych hodnot.

Déle je tfeba nastavit vystupni slozku, do které budou ulozeny vysledné soubory
z konverze. Mizeme také zadat prefix a sufix pro tyto soubory. Vychozi prefix je ge-
nerovan na zakladé vybraného ménového paru a méritka grafu. Prostredni ¢ast jmen
vystupnich soubori je tvorena datem a ¢asem prvni svicky ukladané do souboru.

Poslednim nastavenim je méritko grafu. Pokud vstupni soubor obsahuje minutova
data a vysledny graf ma byt v méritku pétiminutovém, konvertor prepocita minutovy
graf na pétiminutovy. Také je mozno nastavit obdobi, po jakém konvertor rozdéli
vstupni soubor na nékolik vystupnich soubort.

Po provedeni vSech potfebnych nastaveni jiz staci stisknout tlac¢itko Convert na
nastrojové listé a konvertor provede pozadovanou konverzi nebo upozorni uzivatele
na chybu v nastaveni.

Obchodni strategii budeme testovat pti obchodovani na ménovych parech EU-
R/USD a GBP/USD za rok 2014. Tréninkové a testovaci datové mnoziny pro neuro-
novou sit na nasledujici mésic vygenerujeme z historickych dat za posledni 3 mésice,
to znamenad, ze datové mnoziny pro neuronovou sit obchodujici naptiklad v kvétnu

budeme generovat s vyuzitim historickych dat za tinor, brezen a duben.
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Kromé tréninkovych a testovacich datovych mnozin si vytvorime také datové
mnoziny valida¢ni. Ty budou slouzit k ovéreni realnych predikénich schopnosti na-
ucenych neuronovych siti a budou vygenerovany z historickych dat za mésic, ktery
bude dand neuronova sit obchodovat.

Datové mnoziny vytvorime nasledujicim postupem. Pro vstupni data o n svicich
pochéazejici z evropské obchodni seance vypocteme pro kazdou i-tou svici v rozsahu
0 < i < n hodnoty 45-ti minutovych plovoucich primeéra pro ¢ a pro i + 12 a ve-
likosti jejich rozdilt rozttidime do 2000 tiid v rozsahu od -0,02 do 0,02. Rozlozeni
velikosti rozdilti pro ménovy par GBP/USD za mésice srpen, zai{ a Fijen roku 2014
rozdélenych do tiid o velikosti 0,001 je zobrazeno v grafu na obrazku 4.5.

800 RozloZeni velikosti rozdilli plovoucich préimérti - GBP/USD, 2014/08-10
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Obr. 4.5: Rozlozeni velikosti rozdila praméra (GBP/USD, 2014/08-10)

Za vyznamny pokles povazujeme vsechny velikosti rozdilti ve vsech tiidach smé-
rem od -oo az po tridu, u které prekrocil soucet poctu prvkit hodnotu 175. Za
vyznamny nartst naopak vSechny velikosti rozdilia ve vsech tiidach smérem od +oo
az po tridu, u které prekrocil soucet poc¢tu prvki hodnotu 175. Za klidovy stav jsou
povazovany prvky ve vsech tridach na obé strany od hranice nulového rozdilu dokud
soucet poctu prvkl nepresdhne 175.

Dostaneme tedy 5 trid, které nazveme Vyznamny pokles, Pokles, Klid, Ndrist
a Vyznamny ndrust. V kazdé ze tiid Vyznamny pokles, Klid a Vyznamny ndrust
bude priblizné 175 prvka pricemz zbylé prvky budou patrit do tiid Pokles a Ndrust.
Meze téchto tiid si ulozime a nasledné je pouzijeme pri tvorbé datovych mnozin.

Pri vypoctu jednotlivych tréninkovych vzort postupujeme tak, ze pro kazdou
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i-tou svici v rozsahu 0 < ¢ < n, kde n je celkovy pocet svici z evropské obchodni
seance vypocteme vstupni vektor s vyuzitim aktualni svice a 47 predchozich svici

postupem popsanym v kapitole 4.1.

Pozadovany vystup
neuronove sité

Vyznamny f(x
pokles Pokles 1,0 )
Klid
a b 0 c d Rozdil
plovoucich
pramért
10 Nard Vyznamny
’ arust narast

Obr. 4.6: Urceni pozadovaného vystupu neuronové sité

V ramci vypoctu pozadovaného vystupu sité opét spocteme rozdil plovoucich
prameéri pro ¢ a pro ¢+ 12. Hodnota pozadovaného vystupu je -1 pokud rozdil spada
do tridy Viyznamny pokles, O pokud rozdil spada do tiidy Klid a 1 pokud spada do
tiidy Viyznamny ndrist. Pozadovany vystup pro zbylé hodnoty rozdilt je vypocten
linearni interpolaci viz obrazek 4.6.

Vzoru s vystupem vypoctenym interpolaci (t¥idy Pokles a Ndrist) je nejvétsi
mnozstvi, proto jsou pro urychleni procesu uceni vybirany do vysledné datové mno-
ziny jen s takovou pravdépodobnosti, aby jich bylo v idedlnim pripadé stejné mnoz-
stvi jako v ostatnich tridach. Pravdépodobnosti vybéru vzoru pro ttidy Pokles a Na-

rust vypocteme podle vztaht

Soucet poétu prvka ve t¥idach Vyznamny pokles, Klid a Vyznammny narust

3
P, okles — = S ~7 1w s 4.1
pokl Pocet proktu ve tridé Pokles (4.1)

Soucet poctu prvki ve tiidich Vyznamny pokles, Klid a Vyznamny narist

3
P . (4.2
narist Pocet prokt ve tiidé Narust “2)

Po vytvoteni vSech vzora dojde déle k jejich rozdéleni do tréninkové a testovaci
datové mnoziny. Kazdy vzor méa 15% pravdépodobnost, ze bude zafazen do testovaci
mnoziny dat, v opa¢ném pripadé bude zatazen do tréninkové mnoziny dat.

Déle potrebujeme vytvorit validacni datovou mnozinu. Vzory pro tuto mnozinu
vytvorime z dat za mésic, ktery bude neuronova sit obchodovat stejnym zptisobem,
jako vzory pro mnoziny tréninkové a testovaci s tim rozdilem, Ze nejsou vynechany

zadné vzory patrici do tiid Pokles a Narist.
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Tabulky 4.1 a 4.2 obsahuji meze jednotlivych tiid pozadovaného vystupu neu-
ronové sité a poc¢ty prvki v nich obsazené. Radek tabulky udava mésic, ktery bude
dana neuronova sit obchodovat, to znamend, ze meze a pocty v fadku tabulky pro
meésic kvéten byly vygenerovany z dat za tnor, brezen a duben. Uvedené meze jsou

pouzity také pri generovani valida¢nich datovych mnozin.

Vyzn. narust |Narust Klid Pokles| Vyzn. pokles
Od Do Pocet|Pocet |Od Do Pocet|Pocet |Od Do [Pocet
Leden |-00|-0,00156/175 |749 -0,0001 |0,0001 |211 |1027 |0,0018 |+oo[175
Unor -00 |-0,00176|175 805 -0,00012(0,00012|1202  |856 0,0017 |4+00|179
Brezen |-00-0,00176/175 |833 -0,00012(0,00012|1209  |824 0,0016 |+o00|179
Duben |-00|-0,00176(177 |861 -0,0001 |0,0001 |178 |827 0,00156|+00|177
Kvéten |-00-0,0014 {175 903 -0.00008|0.00008|187 1839 0,00142|+00|176
Cerven |-00-0,00136175 [1047  [-0.00008/0.00008[216  |723 0,00124|+00[179
Cervenecl-o0 |-0,00134/180 (1044  |-0.00008/0.00008225  |712 0,00122+00|179
Srpen  |-00|-0,00134(177 (1148  |-0.00006|0.00006201 699 0,001  |+o0|175
Zar1 -00 |-0,00132|176 {997 -0.00006(0.00006|208  |782 0,00096|+00|177
Rijen -00 |-0,00156(176 {1094  |-0.00006|0.00006|198  |750 0,00104|+00|182
o0 |-0,00186(175 908 -0.00008|0.00008|192  |888 0,00176|+00|176
Prosinec |-00 |-0,00176|175 870 -0,00012(0,00012(198 1919 0,00194|+00|177

Listopad

Tab. 4.1: Meze ttid pozadovaného vystupu (EUR/USD)

Vyzn. narust |Narust Klid Pokles| Vyzn. pokles
Od Do Pocet|Pocet |Od Do Pocet|Pocet |Od Do Pocet
Leden |-00|-0,00188|177 |848 -0,00012(0,00012(178  |954 0,00204|+00|180
Unor -00|-0,002 |179 |770 -0,00014(0,00014/195  |893 0,00204|+00|180
Brezen |-00[-0,002 [178 |756 -0,00016(0,00016|189 (922 0,00208|+00[175
Duben |-00-0,00186/176 |715 -0,00014(0,00014/175  |978 0,00218|+00|176
Kvéten |-00|-0,0015 177 |731 -0,00012(0,00012{194  |1002  |0,00198+00(176
Cerven |-00-0,00136/178 (819 -0,0001 (0,0001 |218 |946 0,00144|+00[179
Cervenecl-oo |-0,00122(180 (879 -0.00008(0.00008|191 (914 0,00128|+00|176
Srpen  |-00]-0,0013 (178  |955 -0.00008|0.00008|225  |867 0,00124|+00|175
Zar1 -00 |-0,00122|177 945 -0.00008|0.00008|215 825 0,00118|+00|178
Rijen -00 |-0,00156|177 977 -0.00008|0.00008|184 882 0,00132|400|180
00 -0,00184(175 890 -0,00012(0,00012|177 921 0,00174|+00|176
Prosinec |-00 |-0,00222|178 838 -0,00016(0,00016/186 960 0,00212+00|177

Listopad

Tab. 4.2: Meze ttid pozadovaného vystupu (GBP/USD)
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4.3 Uceni a testovani neuronovych siti

Implementace neuronové sité pouzita pro ucely naseho projektu pochazi z knihovny
OpenNN; kterou je mozné najit na webu <http://sourceforge.net/projects/
opennn/>. OpenNN je knihovna napsana v jazyce C++, jejiz hlavni vyhodou je vy-
soky vykon a nizké naroky na pamét. Knihovna také podporuje paralelizaci vypocti
s vyuzitim API OpenMP [23].

Knihovna nabizi moznost u¢eni neuronové sité pomoci algoritmii gradient descent,
Levenberg-Marquardt, conjugate gradient a quasi Newton metody, déle je také
mozné nastavit parametry neuronové sité pomoci algoritmu random search nebo
pomoci evolu¢niho algoritmu [23].

Pro nauceni nasich neuronovych siti byl zvolen algoritmus gradient descent (back-
propagation) s proménnym koeficientem uceni a poc¢ateénim ndhodnym nastavenim
vah v rozsahu od -0,3 do 0,3. Jako kritérium naucenosti sité slouzi normalizovana

stfedni kvadraticka chyba, kterou mizeme vypocitat podle vzorce

q n
Y Wik — tig)®
NMSE = =0 —, (4.3)
> 3 (tie —t)?
i=0 k=0

kde ¢ je pocet vzort v mnoziné dat, n je pocet vystupii neuronové sité, y; ;. je k-ty
skuteény vystup neuronové, ¢, je k-ty pozadovany vystup neuronové sité a tj je
stfedni hodnota k-tého pozadovaného vystupu neuronové sité vypoctena za vSechny
tréninkové vzory v mnoziné dat [23]. Ukdazka pribéhu koeficientu uceni a chyby sité

pro ¢erven 2014 a pro ménovy par EUR/USD je zobrazena v grafu na obrazku 4.7.
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Obr. 4.7: Prubéh uceni neuronové sité (EUR/USD, 2014/06)
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Topologie vsech trénovanych neuronovych siti (Obr. 4.1) je shodnd, 11 neuronu
ve vstupni vrstvé, 15 neuront v prvni skryté vrstvé, 7 neuront ve druhé skryté vrstvé
a jeden neuron ve vystupni vrstve.

Vyslednd topologie neuronovych siti byla zjisténa experimentalné, pomoci opako-
vaného trénovani a pridavani neuront az dokud se nepodarilo neuronovou sit naucit
na dostatecné malou chybu o hodnoté kolem 0,1 za omezeny pocet iteraci ucicitho
algoritmu. Protoze vystup sité pozadujeme v rozsahu od -1 do 1, byl vSem vrstvam
jako prenosova funkce nastaven hyperbolicky tangens.

Pro obchodovani v daném meésici bylo vytvoreno vzdy 5 neuronovych siti diver-
zifikovanych rozdilnou tréninkovou mnozinou (ndhodny vybér prvka ze t¥id Pokles
a Ndrist) a rozdilnym nahodnym pocéateénim nastavenim vah. Pro vybér nejlepsi
sité z této pétice byly pouzity vysledky predikce na testovacich datech, protoze pri
realné aplikaci nejsou validac¢ni data k dispozici.

Vybér neuronové sité byl proveden na zakladé tspésnosti predikce a poctu pri-
padt predikce vyznamného nartstu a poklesu, ke kterym doslo pii daném prahu.
Pro posouzeni tspésnosti predikce neuronové sité v ramci této prace byla navrzena
a vypoctena dvé rozdilna kritéria.

Prvni kritérium posuzuje pocet spravnych a Spatnych predikei tiid Vyznamnyg nd-
rust a Viznamny pokles. Vysoka tispésnost predikce podle tohoto kritéria je dilezita,
protoze v pripadé Zze neuronova sif predikuje vyznamny néarist namisto vyznamného
poklesu ¢i naopak, miize dojit k otevieni obchodni pozice na opac¢nou stranu, coz
znamena vyssi pravdépodobnost ztraty.

Kritérium pocitame zvlast pro tridy Vyznamny pokles a Vijznamngy ndarist. Pro

tridu Vgznamny pokles provedeme vypocet podle vztahu

. P
Kritijp = —— -1 4.4
rit1p prar 00 [%], (4.4)

kde p je pocet spravnych predikci ttidy Vyznamny pokles a n je pocet pripadi kdy
je namisto tridy Viyznamny ndrist chybné predikovana tiida Vyznamny pokles.
Pro tiidu Vyznamny ndriust provedeme vypocet obdobné podle vztahu
n

Kritiy =
N n—+p

100 [%], (4.5)

kde n je pocet spravnych predikei tiidy Vyznamny ndrist a p je pocet pripadi kdy
je namisto tridy Viyznamny pokles chybné predikovana tfida Vyznamngy ndrist.
Druhym kritériem je kritérium, které hodnoti tispésnost predikce sméru kurzu.

Pro predikei t¥idy Vyznamng pokles mizeme jeho hodnotu vypocitat podle vztahu

Kritap = 1100 [%], (4.6)
p
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kde p je pocet vSech predikci ttidy Vyznamny pokles a q je pocet tispésnych predikei.
Za uspésnou predikci povazujeme v tomto pripadé kazdou predikei, ktera znamena
pokles, tj. vystup neuronové sité mensi nez nula.

Pro predikeci ttidy Vyznamny narist mizeme hodnotu druhého kritéria vypocitat

obdobnym zptsobem podle vztahu

Kritoy = % +100 [%), (4.7)

kde n je pocet vSech predikci tiidy Vyznamnig ndrust a g je pocet uspésnych predikei.
Za tspesnou predikei povazujeme kazdou predikci, kterd znamend nartst, tj. vystup
neuronové sité vétsi nebo roven nule.

Uspésnost predikee podle obou dvou navrzenych kritérif pro 24 vybranych neu-
ronovych siti uréenych k obchodovani v roce 2014 na ménovych parech EUR/USD
a GBP/USD je zaznamenana v tabulkich 4.3 a 4.4 pro tréninkovou mnozinu dat,
v tabulkéch 4.5 a 4.6 pro testovaci mnozinu dat a v tabulkach 4.7 a 4.8 pro valida¢ni
mnozinu dat.

Zéavislost celkového poctu predikei vyznamného nartstu a poklesu a tspésnosti
predikce podle obou kritérii na hodnoté prahu ziskana z testu na validacnich datech
pro neuronovou sit uréenou k obchodovéni na ménovém paru EUR/USD v zat{ 2014

je zobrazena na obrazku 4.8.

Uspé&3nost predikce na validacnich datech - EUR/USD, 2014/09

100 160
% 140
80
= 70
X
. 100 ~
g 60 =
R, g
© =
© 50 80 3
= —— Kriterium 1 - predikce narGstu s
)g 40 —— Kiriterium 1 - predikce poklesu 60 >§
2 30 Kriterium 2 - predikce narfistu o
> —— Kriterium 2 - predikce poklesu | 40
20 —— Podet predikci nardstu
10 Pocet predikci poklesu 20
0 0
0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25

Prah jako vzdalenost od -1 (predikce poklesd) a 1 (predikce nardistd) smérem k O [-]

Obr. 4.8: Test klasifikace na valida¢nich datech (EUR/USD, 2014/09)
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Uspésnost predikce
Kritérium 1 Kritérium 2
Prah |Narust Pokles Narust Pokles
Leden | 40,87(952% (59/62) |93,2% (41/44) |91,1% (72/79) |82,8% (48/58)
Unor  |£0,96(98,6% (69/70) |95,9% (70/73) [92,6% (87/94) |84,2% (96/114)
Biezen |+0,96|97,3% (36/37) |92,2% (47/51) |91,9% (57/62) |78,7% (74/94)
Duben |+0,97|94,5% (52/55) |97,4% (37/38) |87,2% (68/78) |78,5% (51/65)
Kvéten |£0,93(97,1% (67/69) |100,0% (60/60) [87,7% (93/106) |76,6% (82/107)
Cerven |+0,92(96,8% (60/62) |98,0% (48/49) |87.2% (75/86) |80,0% (56/70)
Cervenec|+0,96(98,3% (59/60) |93,6% (44/47) |93,7% (74/79) |84,1% (53/63)
Srpen | +0,95/100,0% (35/35) |95,3% (41/43) |95,9% (47/49) |93,9% (46/49)
Z4¥ +0,94/100,0% (30/30) 95,7 % (22/23) [83,3% (35/42) |87,5% (28/32)
Rijen  |+0,97|100,0% (22/22) [100,0% (55/55) [91,7% (33/36) |93,0% (66/71)
Listopad |£0,95[100,0% (56/56) |95,2% (60/63) [91,0% (71/78) |90,0% (72/80)
Prosinec |+0,94(91,8% (45/49) |98,4% (62/63) |83,0% (73/88) |81,7% (76/93)
Celkem 97,2% (590/607) |96,4% (587/609) |89,5% (785/877)|83,5% (748/396)|
Tab. 4.3: Uspésnost predikee na tréninkovych datech (EUR/USD)
Uspésnost predikce
Kritérium 1 Kritérium 2
Prah |Narust Pokles Narust Pokles

Leden |+0,95/100,0% (76/76) |98,7% (74/75) [91,4% (117/128) [76,2% (93/122)
Unor  |+0,96(92,5% (98/106) [98,8% (81/82) [83,1% (123/148) [78,3% (101/129)
Biezen |+0,96(94,7% (71/75) [96,7% (59/61) |84,0% (105/125) |85,1% (86/101)
Duben |+0,9593,2% (69/74) |98,4% (60/61) |88,7% (102/115) |85,9 % (85/99)
Kvéten |+0,97]94,3% (50/53) [94,4% (51/54) |86,0% (80/93)  |79,6% (74/93)
Cerven |+0,96(97,7% (43/44) 98,1% (52/53) [87,0% (67/77)  [76,8% (63/82)
Cervenec|+0,94(88,3% (68/77) |95,3% (61/64) |84,1% (95/113)  |78,0% (78/100)
Srpen  |+0,90(98,1% (52/53) |98,6% (69/70) [89,2% (66/74)  |80,0% (88/110)
7&¥  |+0,95(95,7% (44/46) |100,0% (45/45) [93,8% (60/64)  [80,6% (50/62)
Rijen  |+0,94|98,2% (55/56) [100,0% (43/43) |88,6% (70/79)  |85,9% (55/64)
Listopad |0, 95(89,4% (59/66) [95,1% (39/41) [83,0% (83/100)  |81,8% (54/66)
Prosinec |+0,94[98,4% (60/61) [98,4% (62/63) |89,7% (87/97)  |78,7% (85/108)
Celkem 194,7% (745/787)(97,8% (696/712)[87,0% (1055/1213)[80,3% (912/1136)|

Tab. 4.4: Uspésnost predikee na tréninkovych datech (GBP/USD)
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Uspésnost predikce

Kritérium 1

Kritérium 2

Prah |Narust Pokles Narust Pokles
Leden |+0,87/100,0% (8/8)  |100,0% (8/8)  |90,9% (10/11) [83,3% (10/12)
Unor  |+0,96]100,0% (15/15) |100,0% (5/5)  |95,2% (20/21) |73,3% (11/15)
Biezen |+0,96]100,0% (6/6)  |100,0% (8/8)  |100,0% (9/9)  |91,7% (11/12)
Duben |+0,97]100,0% (13/13) |100,0% (11/11) |100,0% (14/14) |81,2% (13/16)
Kvéten |+0,93|100,0% (12/12) |100,0% (15/15) |94,1% (16/17) |85,7% (18,/21)
Cerven |+0,92[100,0% (8/8)  |100,0% (9/9)  |100,0% (14/14) |100,0% (9/9)
Cervenec|£0,96(100,0% (7/7)  |100,0% (6/6)  |100,0% (12/12) |100,0% (8/8)
Srpen  |+0,95]100,0% (6/6)  |100,0% (9/9)  |100,0% (9/9)  |100,0% (10,10)
ZiH |£0,94[100,0% (4/4)  |100,0% (8/8)  |100,0% (3/8)  |100,0% (8/8)
Rijen  |+0,97|100,0% (6/6)  |100,0% (13/13) |90,9% (10/11) |100,0% (15/15)
Listopad |£0,95100,0% (7/7)  |100,0% (13/13) |100,0% (7/7)  |100,0% (15/15)
Prosinec |£0,94]100,0% (9/9)  |100,0% (12/12) |86,7% (13/15) |88,9% (16/18)
Celkem 1100,0% (101/101)[100,0% (117/117)[95,9% (142/148)[90,6% (144/159)]

Tab. 4.5: Uspésnost predikce na testovacich datech (EUR/USD)

Uspésnost predikce
Kritérium 1 Kritérium 2

Prah |Narust Pokles Narust Pokles
Leden |+0,95]100,0% (12/12) |100,0% (11/11) |94,4% (17/18) |88,9% (16/18)
Unor | £0,96/100,0% (13/13) |100,0% (10/10) |92,6% (25/27) |88,2% (15/17)
Biezen |+0,96(100,0% (15/15) |100,0% (12/12) |90,5% (19/21) |100,0% (15/15)
Duben |0, 95100,0% (17/17) |100,0% (8/8)  |95,2% (20/21) |100,0% (13/13)
Kvéten |+0,97(100,0% (10/10) |100,0% (7/7)  |90,9% (10/11) [90,0% (9,/10)
Cerven |+0,96/100,0% (6/6) |100,0% (10/10) |88,9% (8/9)  |92,3% (12/13)
Cervenec| 0, 94]90,0% (9/10)  |100,0% (8/8)  |92,9% (13/14) |71,4% (10/14)
Srpen  |+0,90|100,0% (6/6)  |100,0% (9/9)  |81,8% (9/11)  |90,9% (10/11)
ZiH  |£0,95]100,0% (9/9)  |100,0% (3/3)  |100,0% (16/16) |85,7% (6/7)
Rijen  |+0,94]100,0% (8/8)  |100,0% (7/7)  |100,0% (13/13) |88,9% (8/9)
Listopad |£0,95(87,5% (7/8)  |100,0% (9/9)  |75,0% (9/12)  |100,0% (12/12)
Prosinec |£0,94/100,0% (12/12) |100,0% (15/15) |100,0% (14/14) |89,5% (17/19)
Celkem 198,4% (124/126)[100,0% (109/109)[92,5% (173/187)|90,5% (143/158)]

Tab. 4.6: Uspésnost predikce na testovacich datech (GBP/USD)
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Uspésnost predikce

Kritérium 1 Kritérium 2

Prah | Narust Pokles Narust Pokles

Leden +0,87(66,7% (14/21) [90,0% (27/30) |58,8% (50/85 66,2% (53/80)

Unor +0,96|83,3% (5/6) 50,0% (13/26) [65,3% (32/49 44,2% (42/95)
)
)

)
)
Biezen |£0,96]90,0% (9/10)  |75,0% (6/8)  |67,8% (40/59) |51,9% (41/79
Duben |£0,97|50,0% (2/4)  |100,0% (9/9)  |49,1% (28/57) |80,4% (41/51
Kvéten |+0,93|55,6% (10/18) |100,0% (17/17) |46,2% (30/65) |57,7% (60/104)
)
)
)
)

~~|l |||

( (
( (
( (
( (
( (
Cerven |+0,92|81,8% (9/11)  |46,2% (12/26) |56,3% (40/71) |52,1% (25/48)
Cervenec |£0,96|100,0% (2/2)  |100,0% (11/11) |76,9% (20/26) |71,9% (23/32)
( (
( (
( (
( (
( (
( (

Srpen  |+0,95(81,8% (9/11)  [90,0% (9/10)  [53,1% (26/49) |76,9% (20/26)
Z4i4 10,94/ 68,4% (13/19) |100,0% (23/23) [67,3% (33/49

81,1% (43/53)

Rijen  |40,97|72,0% (36/50) |77,8% (35/45) [63,0% (63/100) |66,1% (76/115)
Listopad |£0,95[100,0% (15/15) |71,4% (5/7) 66,7% (40/60) |60,5% (23/38)
(
(

Prosinec | £0,94]66,7% (12/18) |67,7% (21/31) |52,9% (36/68) |58,5% (62/106)
Celkem 173,5% (136/185) | 77,4% (188/243)|59,3% (438/738)]61,5% (509/827)]

Tab. 4.7: Uspésnost predikee na validaénich datech (EUR/USD)

Uspésnost predikce

Kritérium 1 Kritérium 2

Prah |Narust Pokles Nariust Pokles

Leden |£0,95|85,2% (23/27) |71,8% (28/39) |72,6% (90/124) |52,9% (82/155)

Unor +0,96|92,0% (23/25) (62,5% (10/16) |78,4% (76/97) 54,7% (52/95)

Bifezen |£0,96|54,5% (6/11) 20,0% (1/5) 68,3% (71/104) |40,8% (31/76)

Duben |£0,95(20,0% (1/5) 50,0% (1/2) 70,7% (65/92 49,3% (36/73)
)
)

( ( (
( ( (
( ( (
( (65/92) (
Kvéten |+0,97/100,0% (1/1) |- (0/0) 69,4% (43/62)  |64,4% (29/45
Cerven |+0,96(52,6% (10/19) [26,7% (4/15)  |70,1% (54/77)  |64,7% (44/68
Cervenec|+0, 94(28,6% (4/14)  [77,3% (17/22) |51,5% (35/68)  |54,2% (65/120)
( (24/47) (
( ( (
( ( (
( ( (
( ( (
( ( (

)
Srpen  |+0,90(0,0% (0/1) 68,8% (11/16) |51,1% (24/47)  |64,3% (45/70)
( ) 158,1% (25/43) [80,4% (74/92)  |53,8% (49/91)
Rijen  |+0,94|71,0% (49/69) |65,4% (17/26) |63,5% (108/170) |52,3% (46/88)
Listopad |+0, 95(48,3% (14/29) [68,2% (15/22) |60,0% (72/120) |54,7% (41/75)
(
(

Zaxi +0,95(83,3% (30/36

Prosinec |£0,94/67,0% (19/28) |71,4% (25/35) |68,4% (80/117) |59,5% (75/126)
Celkem 167,9% (180/265)63,9% (154/241)|67,7% (792/1170)[55,0% (595/1082)]

Tab. 4.8: Uspésnost predikce na validaénich datech (GBP/USD)
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4.4 Implementace obchodni strategie

Strategie vyuzivajici neuronové sité popsana v kapitole 4.1 byla nazvana AnnOne-
Hour a implementovana zpiisobem popsanym v kapitole 3.6.

Instance obchodni strategie si po svém vytvoreni nejprve nacte seznam dostup-
nych neuronovych siti ze souboru (Vypis 4.1). Seznam neuronovych siti (soubor ne-
twork.zml) musi byt umistén v domovském adresafi uzivatele, pod kterym je spustén
AutoTrader server, ve slozce .AnnOneHour.

Pro kazdou neuronovou sit je v seznamu uveden soubor, ve kterém je tato sif
ulozena, data od kdy do kdy bude obchodovat, ménovy par a perioda grafu pro
kterou je urcena, prah pro predikci a zdali budou pfi obchodovani s danou siti

otevirdny nové pozice prodejem a/nebo ndkupem.

1]/ <?xml version="1.0"7>

2 ||<networks>

3 <network>

4 <file>D04 EURUSD_1.net</file>
5 <from>2015.04.01</from>

6 <t0>2015.04.30</to>

7 <currency>EURUSD</currency>
8 <period>M5</period>

9 <threshold>0.06</threshold>
10 <buy>true</buy>

11 <sell>true</sell>

12 </network>

13 <network>

14

15 </network>

16

I7]|</networks>

Vypis 4.1: Seznam neuronovych siti ve formatu xml

Po nacteni seznamu neuronovych siti je strategie pripravena a c¢eka, az bude
pozadéna klientem o seznam dat, kterd potfebuje pro svou ¢innost (funkce reques-
tedData). Pozadavek strategie na data se lisi v zavislosti na tom, zdali jeji fronta
obsahuje dostatecny pocet prvka nebo ne. Pokud ano, strategie si vyzada pouze po-
sledni 2 svice grafu, aktualni nedokonc¢enou a posledni dokoncenou. V pripadé, ze je
fronta prazdna si strategie vyzada vice svici tak, aby mohlo dojit k jejimu doplnéni.

Po prijeti vyzadanych dat (ve funkci tradeData) dojde nejprve k jejich validaci
a k vlozeni prijatych dokoncenych svici do fronty. Pokud je fronta naplnéna, je

vypocten vstupni vektor pro neuronovou sit, probéhne kontrola, zdali je aktualné
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nactend neuronova sit urc¢ena pro obchodovani v ¢ase posledni svice vlozené do fronty
a nakonec je vypocten vystup neuronové sité.

Metoda makeDecision dale provadi obchodni rozhodnuti zptisobem popsanym
v kapitole 4.1, pouze vsak pokud je splnéno, ze posledni prijata data jsou validni,
ze momentalni ¢as je ¢asem zvolenym k obchodovani a ze fronta obsahuje pozado-
vany pocet svici. Pokud momentélné neprobiha evropska obchodni seance, strategie
neotevira nové obchodni pozice a pouze upravuje stavajici.

Pokud aktualné nactend neuronova sit neni urcena pro obchodovani v daném
case, je v seznamu dostupnych siti vyhledana a nac¢tena nova neuronova sit. Pokud
neuronova sit pro dané obdobi v seznamu neexistuje, je proménna obsahujici vy-
stup neuronové sité nastavena na nulovou hodnotu. Po provedeni vsech vypocti je
nakonec aktualizovan stavovy dialog strategie.

Stavovy dialog (Obr. 4.9) zobrazuje v grafu (1) vstupy neuronové sité vypoctené
na zékladé nejaktudlnéjsich prijatych dat, v grafu (2) je zobrazen prubéh ceny ve
formé svici, pribéh 45-ti minutového klouzavého primeéru a pribéh vystupu neuro-

nové sité v zavislosti na Case. V pravé ¢asti okna se nachdzi panel (3) zobrazujic

dodatecné informace o nactené neuronové siti a otevienych obchodnich pozicich.

@ Forecasting results Neural network
Output: -0.36873

1,506
[ Trading: false

L 1,505 File name: D04 _GBPUSD_1l.net

=1
[}

Currency: GBPUSD

[ 1,504 % Time frame: M3
[ =
o Used from:  2015-04-01

E 1,503 <
- Usedto: 20150430

ane

:_ 1,502 Buy order

Ticket: 53063777

=1
[}

F 1,501

Network output
P R I S

Magic: 9
:_ 1,5 Age: 185 minutes
1- T lots: 1
ét8i0304 2015 étgi0304 2015 gtui0304 2015 §t1I20304 2015 Profit | 202
Date and time Sell order
@ Neural network inputs Ticket:

0.5 Magic:
Age:

05 Lots:

Input value

Profit:
-1,5

Input number

Obr. 4.9: Stavovy dialog obchodni strategie
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4.5 Testovani strategie na historickych datech

Testovani obchodni strategie na historickych za rok 2014 bylo realizovano s vyuzi-
tim testeru strategii dostupného v platformé MetaTrader 4 (Obr. 4.10). Testy byly
provedeny na ménovych parech EUR/USD a GBP/USD.

b

BExpert Advisor: lMonder, Petr Kacer v‘ Expert properties
Symbaol: [GEPUSD. Great Britain Pound vs US Dollar v] Period: | M5 - Symbol properties
Model: [Open prices anly fastest method to analyze the bar ju: v] Spread: 22 - Open chart
Use date |+ From: 20141201 = To: 20141230~  Optimization Modify expert
Visual mode Skip to 20150427
Start

Tester

Settings | Journal |

Obr. 4.10: Tester strategii v platformé MetaTrader 4

Pti testovani byla pouzita metoda simulace Open prices only vhodna pro nasi
strategii z duvodu, Ze tato strategie rozhoduje pouze pri vzniku nové svice. Hodnota
spreadu pro test byla stanovena jako ro¢ni primeér jeho hodnot v Case zvoleném
pro obchodovani. Po provedeni prislusnych vypoctt byly zjistény hodnoty spreadu
0,00012 pro ménovy par EUR/USD a 0,00022 pro ménovy par GBP/USD.

Pocatecni kapital na testovacim uctu byl pred kazdym testem nastaven na hod-
notu 10000$, coz pii mozné ztraté 250$ na obchod znamend, Ze v jednom obchodu
riskujeme 2,5% z naseho celkového vstupniho kapitalu.

Hodnota pocatecniho kapitalu vsak neni pri testech relevantni, protoze hodnoty
zisku a ztraty jsou dané velikosti oteviranych obchodnich pozic a nastavenim trovni
stop-loss a take-profit, nikoliv kapitalem dostupnym na obchodnim uctu.

Celkem bylo provedeno 48 jednotlivych testii, vzdy pro kazdy ménovy par, kazdy
meésic v roce a zvlast pro prodeje a nakupy. Vysledky testi obchodni strategie pro
ménovy par EUR/USD jsou zobrazeny v tabulce 4.9 a pro ménovy par GBP/USD
v tabulce 4.10.

Rédek tabulky zobrazuje pocet prodeji a nakupti pti obchodovani za dany mésic,
jejich tspésnost vyjadienou v procentech a dosazeny profit v dolarech. Posledni slou-
pec tabulky (7rend) udava mésiéni trend vypocteny jako rozdil zaviraci a oteviraci
ceny meésicni svice v pipech.

Pokud je oteviend obchodni pozice strategii uzaviena jen ¢astecné, zustava jeji
zbyvajici ¢ast oteviena, avsak pod jinym ticketem. Toto chovani obchodni platformy
zpusobuje, ze pri testovani strategie je na zbylou ¢ast ¢astecné uzaviené obchodni
pozice z hlediska urceni celkového poc¢tu obchodnich pozic a vypoctu jejich tspés-

nosti pohlizeno jako na novou obchodni pozici, coz ma za nasledek, ze pii jejim
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uzavieni na urovni stop-lossu, jehoz droven je nastavena na hodnotu nulového nebo

kladného zisku je do vysledné statistiky zapoctena jako tispésna.

Pocet [-] Uspé&snost [%] Profit [$]
Nékupy|Prodeje|Nakupy |Prodeje Nakupy|Prodeje| Trend [pip]

Leden |29 29 55,17 65,52 -256,50 [173,85 |-2620
Unor |24 21 62,50 166,67 |61520 |1005,65 |3176
Bfezen |18 24 61,11 58,33 -97.25  |-148,10 |-25
Duben |18 19 44.44 73,68 -1396,85 |676,65 943
Kvéten |18 21 33,33 76,19 -2214,30 {1092,60 |-2343
Cerven |14 16 28,57 43,75 -1958,30 |-636,70 {600
Cervenec|9 11 33,33 72,73 -864,40 (935,00 |-3027
Srpen 19 12 47,37 41,67 -563,75 |-302,75 |-2489
Zari 19 23 68,42 82,61 317,50 154275 |-4996
Rijen 42 38 73,81 65,79 900,90 |-580,05 |-1060
Listopad |24 16 04,17 62,50 -955,50 |-316,70 |[-696
Prosinec |18 26 38,89 65,38 -1299,85 |337,25 |-3501
Celkem [252 256 53,97 165,63 |-7773,10 |3779,45 |-16038

Tab. 4.9: Vysledky obchodovani na historickych datech (EUR/USD)

Pocet [-] Uspésnost [%] Profit [$]
Nékupy|Prodeje|Nakupy |Prodeje Nakupy|Prodeje| Trend [pip]
Leden |33 38 60,61 59,26 -345,20 |-1682,10 |-1285
Unor 31 26 80,65 53,85 1979,60 |-1748,30 [3150
Brezen |24 28 62,50 46,43 405,65 |-1935,00 [-660
Duben |20 24 65,00 54,17 54,40 -738,15 |2081
Kvéten |14 19 35,71 68,42 -1280,65 |70,70 -1096
Cerven |21 20 57,14 45,00 -129,25 |-746,02 3422
Cervenec|22 26 50,00 57,69 -583,70 |-877,75 |-2212
Srpen |14 21 4286 80,95  |-1182,05 |1189,53 |-2822
Zari 21 29 52,38 65,52 -275,75 |-162,40 |-3774
Rijen 42 34 73,81 58,82 1213,75 |-1254,90 |-2195
Listopad |35 30 57,14 80,00 -634,55 |1148,35 |-3270
Prosinec |39 37 69,23 51,35 622,30 |-2288,45 [-608
Celkem |316 332 62,03 [59,34  |-155,45 |-9024,49 |-9269

Tab. 4.10: Vysledky obchodovéani na historickych datech (GBP/USD)
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4.6 Testovani strategie na demo uctu

Pro ucely testovani strategie AnnOneHour byl vybrén broker Admiral Markets
<http://www.admiralmarkets.cz>. Broker byl vybran na zakladé vlastnosti po-
skytovanych sluzeb s prihlédnutim k pozitivnimu hodnoceni od jeho zakaznikii.

Na zvoleném typu obchodniho u¢tu s nédzvem Admiral. Markets nabizi broker
minimalni hodnotu pocatecniho vkladu 2000 K¢, finanéni paku v rozsahu od 1:25
do 1:500, nizké spready, hedging, moznost otevrit obchodni pozici o velikosti od 0,01
do 100 lot1i, obchodni platformu MetaTrader 4 a bezplatny demo ucet.

Testovani strategie pti zivém obchodovani na demo tc¢tu bylo provedeno ve dvou
poslednich tydnech dubna 2015. Uspé&snosti predikce vybrangch neuronovych siti
jsou uvedeny v tabulce 4.11. Vysledky testu jsou zaznamenany v tabulce 4.12 pro
ménovy par EUR/USD a v tabulce 4.13 pro ménovy par GBP/USD.

Kritérium 1

Kritérium 2

Narust

Pokles

Narust

Pokles

Prah

Uspé&snost predikce na tréninkovych datech

EUR/USD

40, 94

97,4% (75/77)

92,8% (77/83)

86,3% (107/124)

80,0% (96,/120)

GBP/USD

40,91

93,3% (70/75)

100,0% (73/73)

85,1% (103/121)

88,5% (100/113)

Prah

Uspés

nost predikce

na testovacich

datech

EUR/USD

+0, 94

100,0% (12/12)

100,0% (12/12)

95,7% (22/23)

83,3% (15/18)

GBP/USD

+0,91

100,0% (8/8)

100,0% (9/9)

87,5% (14/16)

70,6% (12/17)

Tab. 4.11: Uspé&nost predikce neuronovych siti pro test na demo Gétu

Pocet [-] Uspé&snost [%] Profit [$]
Nakupy |Prodeje| Nakupy |Prodeje| Nakupy | Prodeje

Ut 21.04.2014|6 3 83,3 0,0 772,25 |-774,00
St 22.04.2014 |1 4 0,0 100,0 -252,00 |516,25
Ct 23.04.2014 (5 5 100,0 40,0 971,25 |61,50
Ut 28.04.2014 2 2 100,0 0,0 295,00  [-501,00
St 29.04.2014 |11 4 81,8 25,0 1196,50 |-296,75
Ct 30.04.2014 (3 6 0,0 16,7 -761,00 |-853,50
Celkem 28 24 75,00 33,33 2222 -1847.5
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Tab. 4.12: Vysledky obchodovani na demo uc¢tu (EUR/USD)



http://www.admiralmarkets.cz

Uvedena tspésnost obchodt se od tspésnosti uvedené v kapitole 4.5 1isi tim, ze
pozice uzaviend pri protnuti drovné stop-lossu cenou je vzdy povazovana za net-

spésnou, a to véetné pripadi, kdy je uzavrena se ziskem.

Pocet [-] Uspésnost [%] Profit [$]
Nakupy | Prodeje| Nakupy |Prodeje| Nakupy | Prodeje
Ut 21.04.2014 |3 2 33,3 0,0 -99,00  |-504,00
St 22.04.2014 |3 3 33,3 66,7 -30,50 22,25
Ct 23.04.2014 |6 1 66,7 0,0 568,75  [-253,00
Ut 28.04.2014 |4 3 100,0 33,3 543,75  [-125,00
St 29.04.2014 |7 2 71,4 0,0 430,25  |-495,00
Ct 30.04.2014 (8 3 25,0 66,7 -1231,00 {42,50
Celkem 31 14 54,84  [3571 182,25 |-1312,25

Tab. 4.13: Vysledky obchodovani na demo tuétu (GBP/USD)

Obrézek 4.11 zobrazuje pribéh vybraného ziskového obchodu z testovani strate-
gie pri obchodovani na demo tuctu. Jednotlivé znacky zobrazuji oteviraci cenu pozice
a urovné stop-loss a take-profit po otevieni pozice a po jeji modifikaci pii protnuti

ceny s polovinou urovné take-profit.

1.50790
1 - Stop-loss

2 - Stop-loss

po modifikaci
oteviené pozice
1.50574

- Take-profit
4 - Oteviraci cena
5 - Zaviraci cena

pfi CasteCném
uzavfeni pozice

1.50359

6 - Zaviraci cena
pfi modifikaci
oteviené pozice

1.50143

22.04.2015 14:05 122.04.2015 16:05

Obr. 4.11: Ziskova obchodni pozice z obchodovani na demo uc¢tu
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5 ZAVER

Prvnim cilem této préace, jehoz reseni je popsano v kapitole 3, byl vyvoj forexového
obchodniho systému, ktery by umoznil pohodlnou tvorbu automatickych obchodnich
strategii v jazyce C++14 nezavisle na obchodni platformé poskytnuté brokerem.

Implementovany obchodni systém se skladd z klientské ¢asti pro obchodni plat-
formu MetaTrader 4 a ze serverové ¢asti. V pripadé potteby podpory dalsich obchod-
nich platforem tedy stac¢i pouze implementovat klientskou ¢ast systému pro danou
platformu a serverovou ¢ast systému jiz neni tieba modifikovat.

7 bezpecnostnich a vykonnostnich divoda a z divodu, ze obchodni platforma
a serverova ¢ast obchodniho systému pobézi na stejném pocitaci, byla jako zptisob
komunikace mezi klientskou a serverovou ¢asti systému zvolena meziprocesova ko-
munikace zalozend na vyméné xml zprav pomoci lokalnich socketti. Vyhodou tohoto
pristupu je moznost snadného logovani komunikace a zbaveni se nutnosti synchro-
nizace sdilené paméti.

Klientska ¢ast obchodniho systému implementovana v platformé MetaTrader 4
vyuziva funkce z klientské DLL knihovny, ktera byla vytvorena pro usnadnéni imple-
mentace klientské ¢asti systému a ktera obsahuje funkce pro prochazeni a vytvareni
zprav a komunikaci se serverem.

Serverova ¢ast obchodniho systému (program AutoTrader) je samostatnou GUI
aplikaci, ktera po svém spusténi prijima prichozi pripojeni, registruje a spravuje pri-
pojené klienty, na zakladé danych obchodnich strategii provadi rozhodovaci ¢innost
a zapisuje provedené obchody do databaze.

Moduly obchodnich strategii pro AutoTrader server jsou realizovany formou dy-
namickych knihoven, které je mozné v programu pridavat a odebirat pomoci spravce
modult. Knihovny strategii jsou nacitany za béhu programu, diky ¢emuz je mozné
pohodlné vytvaret nové obchodni strategie bez nutnosti neustale rekompilovat ser-
verovou aplikaci.

Pro vyvoj knihoven obchodnich strategii bylo navrzeno a vyuzito jednotné roz-
hrani, které serveru umoznuje s témito knihovnami pracovat. Tridy strategii ob-
sazené v téchto knihovnach reimplementuji abstraktniho predka, diky kterému je
mozné pracovat se vSemi strategiemi stejnym zptisobem. Tento ptistup také umoznil
implementaci na strategii nezavislého logovani uskute¢nénych obchodii do databaze.

Za tcelem logovani uskuteénénych obchodti byla navrzena a realizovana data-
baze o ¢tytech tabulkach, do které jsou zapisovany udaje o jednotlivych obchodnich
pozicich a udalostech ke kterym v ramci nich doslo a zaznamy priitbéhu ceny z doby;,
kdy byly dané obchodni pozice otevreny.

7, divodu lepsiho pochopeni chovani obchodnich strategii a jejich budouci opti-

malizace je dulezité mit moznost zpétného prochazeni obchodi, které byly témito
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strategiemi provedeny. Za timto tc¢elem byl vytvoren program TradeDiary (obchodni
denik), ktery slouzi k zobrazovani uskuteénénych obchodii zaznamenanych v data-
bazi. Tento program umoznuje filtrovat zaznamenané obchody podle ¢asu, strategie,
ménového paru a ¢asového ramce a zobrazit je v tabulkach a v cenovém grafu.

Druhym cilem této prace, ktery je Tfesen v kapitole 4, bylo vytvoreni knihovny
obchodni strategie pro AutoTrader zaloZzené na neuronovych sitich a jeji otestovani
na historickych datech a pri obchodovani na demo uc¢tu u vybraného brokera.

Obchodni strategie navrzena a realizovand v ramci této prace je urcena k ob-
chodovani béhem Evropské obchodni seance a pouziva vicevrstvé neuronové sité
k predikci nartistu nebo poklesu hodnoty 45-ti minutového plovouciho primeéru vy-
pocteného ze zaviracich cen svici o periodé M5 v ¢asovém horizontu jedné hodiny
na zakladé historickych dat za posledni 4 hodiny.

Testovani strategie na historickych datech bylo provedeno pro ménové pary EU-
R/USD a GBP/USD za rok 2014. Pro otestovani strategie bylo nejprve tieba vy-
tvorit datové mnoziny a naucit a otestovat samotné neuronové sité.

Tréninkové a testovaci datové mnoziny pro neuronovou sit na dany meésic byly
vytvoreny rozdélenim vzort vygenerovanych z historickych dat za predchozi 3 mésice
(85% tréninkové, 15% testovaci). Vzory s pozadovanym vystupem nalezicim do t¥id
s nejvyssim poctem prvka byly vybrany nahodné tak, aby byl zachovan ptiblizné
stejny pocet prvki ve vsech tridach.

Valida¢ni data byla vytvorena z historickych dat za mésic, ve kterém bude neu-
ronova sit obchodovat a umoznila jeji otestovani z hlediska skutecnych predikénich
schopnosti. Do valida¢ni datové mnoziny byly zahrnuty vsechny dostupné vzory,
nedochazelo zde k zadnému ndhodnému vybéru ani dodate¢nému rozdélovani.

Pro ucely testovani strategie na historickych datech bylo vytvoreno celkem 120
neuronovych siti, vzdy 5 pro dany meésic a ménovy par. Jednotlivé neuronové sité
jsou diverzifikovany rozdilnymi tréninkovymi datovymi mnozinami (ndhodny vybér
prvki) a rozdilnym ndhodnym pocdteénim nastavenim vah.

Topologie vsech neuronovych siti je shodnd (11 vstupi, 15 neuronu v prvni
vnitini vrstvé, 7 neuronu ve druhé vnitini vrstvé a jeden neuron ve vystupni vrstveé).
Vzhledem k tomu, ze vystup sité pozadujeme v rozsahu od -1 do 1, byl jako pfeno-
sova funkce vybran hyperbolicky tangens. Vahy vSech neuronti v siti byly nahodné
inicializovany v rozsahu od -0,3 do 0,3 a nasledné uceni probihalo az do dosazeni
8000 iteraci algoritmu uceni, kterym byl algoritmus backpropagation s proménnym
koeficientem uceni.

Ze ziskanych péti neuronovych siti pro dany mésic a ménovy par byla vzdy
vybrana jedna, ktera byla pouzita k naslednému testu strategie pti obchodovani.
Vybér neuronové sité byl proveden na zdkladé dspésnosti jeji predikce zjisténé na

testovacich datech. Uspésnost predikce zjisténd na valida¢nich datech nebyla pro
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vybér siti pouzita z divodu, ze pri praktické aplikaci nejsou data pro vytvoreni
valida¢ni datové mnoziny dostupna.

Skutecnd tspésnost predikce neuronovych siti vybranych na zakladé testovacich
dat ovérena na valida¢nich datech je uvedena v tabulkach 4.7 a 4.8. Ziskané hodnoty
uspésnosti predikce jsou v drtivé vétSiné pripadu vyssi nez 50% a prokazuji, Ze
neuronové sité dokazaly najit jisty vztah mezi vstupy a vystupem.

Vysledky testu strategie ziskané simulaci na historickych datech z roku 2014 jsou
uvedeny v tabulkach 4.9 a 4.10. Pti obchodovani ve sméru dlouhodobého trendu na
ménovém paru EUR/USD byla strategie ziskové, v ptipadé obchodovani proti sméru
trendu na ménovém paru EUR /USD a v ptipadé obchodovani ve sméru, i proti sméru
trendu na ménovém paru GBP/USD naopak ztrétova.

Neuronové sité pro test strategie pri zivém obchodovani na demo tuc¢tu byly opét
vybrany z pétice kandidati podle tspésnosti jejich predikce na testovacich datech
(Tabulka 4.11). Vysledky obchodovani jsou uvedeny v tabulkich 4.12 a 4.13. Pri
obchodovani na ménovém paru EUR/USD byla strategie ziskova, obchodovani na
ménovém paru GBP/USD skondilo se ztrétou.

Ztratové obchodovani mize byt zpusobeno nejistotou vybéru nejlepsi dostupné
neuronové sité, oteviranim obchodnich pozic i proti sméru dlouhodobého trendu,
obchodovanim v nevhodnou dobu a v ptipadé ménového paru GBP/USD také vyssi
hodnotou spreadu.

Do budoucna je planovano zvyseni efektivity obchodni strategie s cilem dosazeni
celkového rocniho zhodnoceni kapitalu cca 10% a vylepSeni obchodniho systému za
ucelem dalsitho usnadnéni vyvoje novych obchodnich strategii. Planovano je také
vytvoreni nékolika novych pomocnych aplikaci, jakymi jsou tester strategii pracujici

s tickovymi daty a obchodni denik pro tablety a mobilni telefony.
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