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A B S T R A K T 
Hlavním cílem té to práce je vytvoření forexového automat ického obchodního systému 
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ÚVOD 

Forex (někdy též F X ) je často použ ívaná zkratka pro foreign exchange, neboli mě

nový trh. Forex je co do objemu největš ím finančním trhem na světě, je to decentra

lizovaný t rh tvořený propojen ím bank, investičních fondů, pojišťoven a brokerských 

společností pomocí sítě internet [37]. 

Obchodovat na forexu je výhodné hned z několika důvodů. Můžeme vyděla t jak 

na poklesu, tak i na vzestupu ceny, obchoduje se 24 hodin denně, pákový efekt n á m 

umožňuje začít obchodovat s m a l ý m počá tečn ím kap i t á l em a díky vysoké likviditě 

m á m e možnost vždy prodat nebo koupit měnu za rozumnou cenu [37]. 

N a forexu se pohybuje nepřeberné množs tv í různých au tomat ických obchodních 

systémů. Rozšířeným použ i t ím neuronových sítí při au toma t i ckém obchodování je 

predikce p r ů b ě h u ceny či technických ukaza te lů [25] [31]. 

Vícevrstvé neuronové sítě jsou v h o d n ý m k a n d i d á t e m pro predikci měnového trhu 

z toho důvodu , že tento trh je vysoce volat i lním, komplexním a značně nel ineárním 

pros t řed ím obsahujícím š u m [41]. 

Vícevrs tvá neuronová síť je m a t e m a t i c k ý model schopný nauči t se nel ineární zá

vislosti mezi vstupy a výs tupy ze zaznamenaných historických dat [17]. Díky tomu, 

že neuronovou síť vy tvář íme pouze na základě historických dat, není pro její vytvo

ření n u t n á znalost daného sys tému [40]. 

Vícevrs tvou neuronovou síť můžeme použí t např ík lad pro aproximaci nel ineární 

funkce, klasifikaci dat, predikci, simulaci sys témů či filtraci signálu [13][15]. Další vý

hodou vícevrstvé neuronové sítě je fakt, že dovede pracovat s velkými a komplexními 

sys témy s větš ím množs tv ím vzájemně závislých p a r a m e t r ů [40]. 

P r v n í m cílem t é to práce je vytvoření forexového au tomat ického obchodního sys

t é m u s možnost í p ř idávat obchodní strategie jako moduly a s funkcí au tomat ického 

logování uskutečněných obchodů do da tabáze . D r u h ý m cílem práce je potom reali

zace modulu obchodní strategie založené na neuronových sítích. 

P r v n í kapitola je věnována teorii vícevrstvých neuronových sítí. Nejprve je zde 

popsán s amotný neuron a jeho přenosové funkce, dále potom topologie vícevrstvé 

neuronové sítě a nakonec algoritmus učení backpropropagation. Závěr kapitoly je 

věnován rešerši na t é m a využi t í (nejen) vícevrstvých neuronových sítí k predikci. 

D r u h á kapitola m á za úkol podat základní informace o forexu. V prvn í části 

kapitoly se nachází s t ručné shrnu t í historie forexu, d r u h á část kapitoly vysvětluje 

základní typy grafů používaných pro zobrazování p r ů b ě h u ceny a popisuje nejob-

chodovanější měnové pá ry a časy obchodních seancí. T ře t í část kapitoly se věnuje 

analýze trhu a obchodn ím s t ra teg i ím a poslední , č t v r t á část , je výsledkem rešerše 

na t é m a využi t í neuronových sítí při obchodování na forexu. 
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Tře t í kapitola se zabývá náv r hem a realizací forexového au tomat ického obchod

ního sys tému AutoTrader. Kapi to la nejprve popisuje technologie použi té pro reali

zaci tohoto sys tému a princip jeho činnosti . Vzhledem k tomu, že se j e d n á o sys tém 

typu klient-server, nechybí zde ani popis zpráv posí laných mezi klientem a serverem 

b ě h e m jejich komunikace. 

Kapi to la dále popisuje grafické uživatelské rozhran í serverové aplikace, klientskou 

knihovnu obsahující funkce pro komunikaci se serverem a implementaci klientské 

části sys tému v obchodní pla t formě MetaTrader 4 s využ i t ím t é to knihovny. 

Dále následuje část kapitoly, k t e rá na př ík ladu se s t ra tegi í založené na překřížení 

dvou klouzavých ar i tmet ických p r ů m ě r ů o rozdílné per iodě demonstruje způsob, 

j a k ý m lze vytvoř i t modul obchodní strategie. 

Poslední část t ř e t í kapitoly je věnována obchodn ímu deníku, tj. programu slou

žícímu k vyhledávání a zobrazování uskutečněných obchodů zapsaných v da t abáz i 

a popisu účelu tabulek t é to da t abáze . 

Poslední , č t v r t á kapitola m á za cíl návrh , realizaci a otes tování obchodní strategie 

založené na vícevrs tvých neuronových sítích. Kapi to la nejprve vysvětluje princip 

činnosti t é to strategie a způsob tvorby da tových množin pro neuronové sítě. 

Další část kapitoly řeší učení neuronových sítí a jejich tes tování na testovacích 

a validačních datech a poslední dvě části kapitoly jsou věnovány s a m o t n é m u tes

tování obchodní strategie na historických datech a při zkušebním obchodování na 

demo ú č t u u vybraného brokera. 

Závěr práce shrnuje dosažené výsledky a postupy použi té při realizaci obchodního 

sys tému i obchodní strategie. P r v n í část závěru je věnována obchodn ímu sys tému 

AutoTrader, d r u h á část potom samotné obchodní strategii. 
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1 VÍCEVRSTVÁ NEURONOVÁ SÍŤ 1 

Tato kapitola vysvětluje základy teorie vícevrstvých neuronových sítí. P r v n í část 

kapitoly se zabývá popisem neuronu, jakožto prvku, ze k te rého je složena celá neu

ronová síť. Vícevrs tvá neuronová síť včetně několika doporučení k volbě topologie je 

p o p s á n a v d ruhé části kapitoly. Tře t í část kapitoly je věnována učení neuronové sítě 

algoritmem backpropagation a poslední , č t v r t á část , je výsledkem rešerše a obsahuje 

př ík lady použi t í (nejen) vícevrstvých neuronových sítí k predikci. 

1.1 Neuron 

Neuron (Obr. 1.1) je zák ladn ím s tavebním kamenem každé neuronové sítě. Každý 

neuron m á vstupy x\ až xn opa t řené vahami w\ až wn. Váhy v s t u p ů mohou být 

i záporné , čímž je vyjádřen jejich inhibiční charakter [38]. 

Vážená suma vs tupních hodnot předs tavuje vn i t řn í potenciá l neuronu, k te rý lze 

vypoč í t a t podle vztahu 
n 

yin = bias + J2xí • Wi, (1.1) 
i=0 

kde X\ až xn je vektor v s t u p ů neuronu, w\ až wn je vektor vah těchto v s t u p ů a bias 

je kons tan tn í vstup neuronu [38]. 

Pokud k neuronu p ř idáme vstup o stálé h o d n o t ě 1, můžeme bias včlenit do vztahu 

jako hodnotu váhy tohoto vstupu. Konečný výs tup neuronu potom dostaneme do

sazením vn i t řn ího potenc iá lu neuronu do jeho přenosové funkce [38]. 

A y 

Obr. 1.1: Neuron 

Nejdůležitějšími přenosovými (akt ivačními) funkcemi v neuronových sítích typu 

backpropagation jsou unipolárn í sigmoida a hyperbol ický tangens (Obr. 1.2). I když 

se větš inou p ředpok ládá použi t í stejné přenosové funkce pro celou neuronovou síť 

xText převzat z [13] vyjma kapitoly 1.4. 
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nebo alespoň její jednot l ivé vrstvy, není to pravidlem a každý neuron teoreticky 

může mí t j inou přenosovou funkci [6]. 

Uvedené přenosové funkce jsou uži tečné u neuronových sítí typu backpropagation 

zejména proto, že je lze snadno zderivovat a dosazení do již zderivované funkce 

snižuje výpoče tn í náročnos t algoritmu b ě h e m učení neuronové sítě. Strmost p r ů b ě h u 

funkce je d á n a hodnotou parametru s [6]. 

Unipolárn í sigmoida se používá v sítích, u k te rých požadujeme b inárn í výs tup , 

nebo výs tup v intervalu 0 až 1. Hyperbol ický tangens se používá u sítí s požadovaným 

v ý s t u p e m v rozsahu -1 až 1 [6]. 

Obr. 1.2: Přenosové (aktivační) funkce neuronu [38] 

1.2 Topologie 
Vícevrstvá neuronová síť (Obr. 1.3) je síť s jednou nebo více skry tými vrstvami 

neuronů umís těnými mezi v s tupn í a výs tupn í vrstvou. Neuron vs tupn í vrstvy posílá 

svůj vstup ke všem n e u r o n ů m vni t řn í vrstvy. Výs tupy vn i t řn í vrstvy jsou přivedeny 

na vstupy každého neuronu vyšší vrstvy a jsou vynásobeny př ís lušnými vahami [6]. 

Výs tup k- tého neuronu nacházejícího se v n- té skry té nebo výs tupn í vrs tvě více

vrs tvé neuronové sítě lze vypoč í t a t podle vzorce 

( m \ 

kde f(x) je přenosová funkce neuronu, WQ K je bias neuronu a m je počet vah neuronu, 

k te rému tak též odpov ídá počet v ý s t u p ů nižší vrstvy sítě [38]. 

Vícevrs tvá neuronová síť m á potenciá l řešit nelineárnější p roblémy než jedno

vrstvá, učení takové sítě je ale mnohem složitější. V některých př ípadech je učení 

vícevrstvé sítě úspěšnější , pro tože je možné, že se j e d n á o problém, k te rý nedokáže 

jednovrs tvá síť správně vyřešit [6]. 

K určení p o č t u vrstev vícevrstvé neuronové sítě a p o č t u neuronů v těchto vrst

vách neexistují ž ádná pevně d a n á pravidla, topologii neuronové sítě je nutno urči t 
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Výstupní vrstva (3): 

Vnitřní vrstva (2): Wg.i. 

Vstupní vrstva (1): ( N} ) ( N ; 

x ! x2f 

Obr. 1.3: Značení neuronů, vah, v s t u p ů a v ý s t u p ů v neuronové síti 

exper imentá lně . P ře s to však existuje několik pravidel a doporučení , k t e r á mohou 

usnadnit volbu její topologie [21]. 

Pro řešení daného problému obvykle stačí neuronová síť s jednou vni t řn í vrstvou. 

Topologie se dvěma vni t řn ími vrstvami může být po t ř ebná , když se neuronová síť 

m á nauči t funkci mající nespojitosti. Pro použi t í více jak dvou vni t řn ích vrstev 

neexistuje žádný teoret ický důvod. Je zde však možnost , že p rob lém bude efektivněji 

řešitelný pomocí neuronové sítě s více vrstvami o menš ím p o č t u neuronů, než pomocí 

sítě s menš ím p o č t e m vrstev s neprakticky velkým p o č t e m neuronů [21]. 

Po zvolení p o č t u vrstev je t ř eba zvolit poče t neuronů v těchto vrs tvách. Volba 

správného p o č t u neuronů je velmi důležitá. P ř i použi t í ma lého p o č t u neuronů nem á 

neuronová síť kapacitu k naučení daného problému. Naopak při použi t í příliš velkého 

p o č t u neuronů dochází k vý raznému prodloužení doby učení a t aké může nastat 

problém zvaný přeučení neuronové sítě [21]. 

K přeučení neuronové sítě dochází, má-li tato síť příliš mnoho pros t ředků ke 

zpracování informací. Je to stav, kdy se neuronová síť příliš přesně naučí množinu 

t réninkových dat (chyba sítě se blíží k 0) a to včetně jejích náhodných chyb nebo 

šumu a zt rácí schopnost generalizace. P řeučená neuronová síť dosahuje výborných 

výsledků s t rén inkovými daty. P ř i použi t í v reálné aplikaci nebo při práci s testovací 

množinou dat jsou však výsledky velmi špa tné [21]. 

Určit poče t neuronů můžeme např ík lad tak, že začneme s p o č t e m neuronů, k terý 

je příliš malý. Pokud tento počet nelze urči t , začneme se dvěma neurony. Dále si ur

číme způsob v ý p o č t u chyby sítě, což je k r i t é r ium posuzující, jak dobře je neuronová 

síť naučená . Potom p o s t u p n ě zvyšujeme počet neuronů a znovu t rénujeme a testu

jeme síť až do doby, než chyba sítě klesne pod př i ja te lnou mez, nebo už nedochází 
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k žádnému zlepšení [21]. Počet neuronů ve vni t řn ích vrs tvách neuronové sítě můžeme 

určit např ík lad také s využ i t ím genetických [4] nebo i j iných a lgor i tmů. 

1.3 Učení 
Učící algoritmus backpropagation je nej používanějším algoritmem v oblasti učení 

neuronových sítí (přibližně 80% všech aplikací) . Algoritmus lze rozdělit do t ř í hlav

ních částí , k t e rými jsou dopředné šíření v s tupn ího signálu, zpě tné šíření chyby 

a adaptace váhových hodnot v s t u p ů neuronů. V praxi se tyto části cyklicky opakují , 

dokud není dosaženo dos ta tečně malé chyby sítě, mezního p o č t u i terací nebo j iného 

kr i tér ia pro zastavení procesu učení [38]. 

Celkovou chybu neuronové sítě je možné vypoč í t a t , pokud známe skutečné a po

žadované hodnoty jejích výs tupů . Pro hodnotu t é t o chyby potom pla t í 

kde q je poče t vzorů t réninkové množiny dat, n je počet v ý s t u p ů neuronové sítě, 

Ui,k je reálný v ý s t u p neuronové sítě a je požadovaná hodnota pro daný výs tup 

neuronové sítě uvedená v t rén inkovém vzoru [38]. 

P r v n í m krokem k adaptaci vah je dopředné šíření signálu př ivedeného na vstup 

neuronové sítě. "Během dopředného šíření signálu obdrží každý neuron ve vstupní 

vrstvě vstupní signál a zprostředkuje jeho přenos ke všem neuronům vyšší (vnitřní) 

vrstvy. Každý neuron ve vnitřní vrstvě opět vypočítá svůj výstup a pošle ho na vstup 

další vrstvy. Pokud je další vrstva výstupní, tak je její výstup zároveň výstupem 

neuronové sítě po předložení vstupního vzoru" ([38], strana 36). 

Po té jsou pro každý t réninkový vzor porovnány vypoč tené hodnoty v ý s t u p ů s po

žadovanými a na základě rozdílu těchto hodnot je vypoč ten faktor Sk (k — 1... m), 

kte rý reprezentuje část chyby neuronové sítě šířené z daného neuronu ke všem neu

ronům nižší vrstvy. Úprava váhových hodnot v s t u p ů neuronů závisí na chybovém 

faktoru Sk a hodno tách v ý s t u p ů neuronů nižší vrstvy [38]. 

Chybový faktor Sk pro k- tý neuron výs tupn í vrstvy n neuronové sítě můžeme 

vypoč í t a t podle vztahu 

kde tk je požadovaný výs tup neuronové sítě, y& je skutečný výs tup neuronové sítě, 

f'(x) je derivace přenosové funkce neuronu a m je poče t v ý s t u p ů nižší vrstvy [38]. 

i=0 fc=0 
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Chybový faktor ó~k pro k- tý neuron n- té vn i t řn í vrstvy neuronové sítě lze vypo

čí ta t podle vztahu 

q / m \ 

sn

k = E W+1 • < ľ ) • /' < f e + E ( s T 1 • <* ) , (1-7) 
i = l \ i = l / 

kde g je poče t neuronů vyšší vrstvy, <5™+1 je chybový faktor i-tého neuronu ve vyšší 

vrs tvě, w^1 je váha spoje mezi k - tým neuronem n-té vrstvy a i- tým neuronem vyšší 

vrstvy, f'(x) je derivace přenosové funkce neuronu a m je počet v ý s t u p ů nižší vrstvy, 

tj. počet v s t u p ů a vah k- tého neuronu n- té vrstvy [38]. 

Pos ledním krokem prováděným v rámci j edné iterace algoritmu je s a m o t n á adap

tace vah neuronů. Pro hodnotu změny biasu k- tého neuronu v n- té vrs tvě pla t í 

< , K = CL • (1.8) 

kde a je koeficient učení, k te rý ovlivňuje rychlost učení neuronové sítě a 6% je vy

poč tený chybový faktor neuronu [38]. 

Hodnotu změny váhy spoje mezi k - tým neuronem n- té vrstvy a i- tým neuronem 

vrstvy předchozí vypoč í t áme podle vzorce 

wlk = a-8l-yr\ (1.9) 
kde a je koeficient učení neuronové sítě, 5^ je vypoč tený chybový faktor neuronu 

a y™ - 1 je výs tup i-tého neuronu nižší vrstvy [38]. 

"Cílem adaptace je minimalizace chyby sítě ve váhovém prostoru. Vzhledem k tomu, 

ze chyba sítě přímo závisí na komplikované nelineární složené funkci vícevrstvé sítě, 

představuje tento cíl netriviální optimalizační problém. Pro jeho řešení se v základ

ním modelu používá nejjednodušší varianta gradientní metody, která vyžaduje dife-

rencovatelnost chybové funkce" ([38], strana 37). 

Přenosová funkce neuronu v neuronových sítích používajících a d a p t a č n í algorit

mus backpropagation musí splňovat následující požadavky: musí být spoji tá , dife

rencovatelná a mono tóně neklesající [38]. 

K naučení neuronové sítě je kromě pa t ř i čného algoritmu učení n u t n é mí t t aké 

množinu t réninkových dat. Každý vzor t réninkové množiny popisuje požadovaný vý

stup neuronové sítě při d a n é m vstupu. Za t réninkovou množinu T můžeme považovat 

množinu p rvků definovaných dvojicemi vektorů vstupu a výs tupu 

r = { { s 1 , T 1 } { s 2 , r 2 } . . . { s a , r a } } , ( i . i o ) 

Si = [si s2 s 3 ... sm], Ti = [ti t2 t3 ... tn], (1.11) 

kde T je množ ina t réninkových dat, Si je vektor v s t u p ů neuronové sítě, Tj je vektor 

požadovaných v ý s t u p ů neuronové sítě, q je počet vzorů t réninkové množiny, m je 

počet v s t u p ů neuronové sítě a n je poče t v ý s t u p ů neuronové sítě [38]. 
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1.4 Neuronové sítě a predikce 
Vícevrstvé neuronové sítě, ale i neuronové sítě j iného typu můžeme v praxi použí t 

k predikci nejrůznějších dějů, např ík lad spot řeby energie biokl imatických budov [22], 

p ravděpodobnos t i poruchy vodovodních sys témů [15], sesuvů p ů d y [17], sekundárn í 

struktury pro te inů [24], výkonu solárních te rmáln ích e lekt ráren [40], kvality vody 

v řekách [3], rychlosti vě t ru v horských regionech Indie [30], či k predikci rychlosti 

dopravy s využ i t ím dat z mikrovlnných senzorů [20]. 

V článku [22] je použ i t a neuronová síť typu N A R X s algoritmem učení Levemberg-

Marquardt ke k rá tkodobé predikci požadavků na energii u bioklimatické budovy 

v časovém horizontu o délce j edné hodiny (60 kroků) , kde byla dosažena př i ja te lná 

přesnost predikce pro reá lná data se s t řední chybou 11,48 %. 

Pokud po t řebu jeme předpovída t sesuvy půdy, můžeme vzít v úvahu článek [17], 

k te rý navrhuje predikci založenou na kombinaci výs tupů několika vícevrstvých neu

ronových sítí. V prvn í fázi práce bylo vytvořeno několik neuronových sítí diver

zifikovaných rozdí lnými faktory pros t ředí a/nebo rozdí lnými algoritmy učení. Pre

dikce s využ i t ím několika neuronových sítí byla real izována pomocí a lgor i tmů E L M 

a L S S V M . Dosažené výsledky naznačují , že použi t í více neuronových sítí může vést 

ke zlepšení kvality predikce. 

Vícevrs tvou neuronovou síť lze podle [40] použí t k predikci výkonu solární ter

máln í elektrárny. Pro experiment byly použi ty algoritmy učení Levenberg-Marguardt 

a scaled conjugate gradient. Získané neuronové sítě umožni ly predikovat teploty roz

vrs tvení předehřívacího vodního tanku s přesnost í ± 3 % a solární frakci t e rmáln ího 

energetického sys tému s přesnost í ± 1 0 % . 

Pro predikci rychlosti dopravy s využ i t ím dat ze vzdálených mikrovlnných sen

zorů může být podle [20] použ i t a neuronová síť typu L S T M (Long Short-Term Me

mory). Neuronová síť typu L S T M překonává z hlediska přesnost i a stability predikce 

os ta tn í algoritmy (Elman N N , T D N N , N A R X N N , S V M , A R I M A , Ka lman filter). 

Dalš ím m o ž n ý m využi t ím vícevrstvých neuronových sítí spolu s genet ickými al

goritmy a analýzou hlavních komponent je podle [3] predikce kvality vody v řekách. 

Analýza hlavních komponent ( P C A ) byla využ i ta pro redukci dimenze vs tupních 

dat, čímž byla zvýšena efektivita učení a genetické algoritmy k nás lednému nasta

vení p a r a m e t r ů neuronové sítě. T í m t o postupem bylo dosaženo přesnost i predikce 

o hodno tě přibl ižně 91%. 

Článek [30] popisuje použi t í vícevrstvé neuronové sítě s algoritmem učení Leven-

berg-Marquardt pro p ředv ídán í rychlosti vě t ru v 11-ti lokacích Himaláj í za účelem 

nalezení možnos t í výroby vě t rné energie. Pomocí neuronové sítě bylo dosaženo vy

soké přesnost i predikce, hodnoty korelačních koeficientů mezi skutečnými a prediko-

vanými p růběhy se pohybuj í okolo 0,99. 
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2 F O R E X 
Tato kapitola se skládá ze čtyř částí . P r v n í část kapitoly s t ručně shrnuje historii 

forexu, d r u h á část obsahuje základní informace o typech grafů ceny, obchodních ho

dinách a měnových párech, t ř e t í část je věnována obchodn ím s t ra tegi ím a analýze 

trhu a poslední , č t v r t á část kapitoly, je výsledkem rešerše na t é m a využi t í neurono

vých sítí př í obchodování na forexu. 

2.1 Historie forexu 

Začá tky obchodování s měnou můžeme datovat do roku 1875, kdy byl vy tvořen tzv. 

zlatý standard, podle k te rého v lády jednot l ivých zemí zaručovaly konverzní poměr 

své měny za zlato a naopak. P řed jeho vy tvořen ím byly jako hlavní platidlo pou

žívány předevš ím d rahé kovy, zejména zlato a s t ř íbro. Díky tomu, že po vytvoření 

z la tého standardu byla jednotka měny různých zemí kryta rozdí lným množs tv ím 

zlata, došlo ke vzniku kurzů pro výměnu jednot l ivých měn , díky čemuž mohlo ná

sledně dojít t aké k p rvn ím o b c h o d ů m s měnou [10]. 

Zlatý standard přes ta l být ve velké míře respektován b ě h e m začá tku p rvn í svě

tové války. Kvůli poli t ickému t laku mezi Německem a os ta tn ími evropskými zeměmi 

a jejich po t ř ebě financovat vojenské projekty bylo vy t i š těno větší množs tv í peněz, 

než bylo možné pokrý t zásobami zlata. I přes skutečnost , že zlatý standard přes ta l 

být dodržován, zůs tává zlato stále velmi důleži tou formou peněžní hodnoty [10]. 

Jako n á h r a d a za zlatý standard byl v roce 1944 vytvořen tzv. Bre t tonwoodský 

systém. V tomto sys tému nahradil americký dolar zlato, j akož to p r imárn í rezervní 

měna . Americký dolar se stal jedinou měnou , k t e rá byla podložena zlatem. Kolem 

roku 1970 však začalo docházet k p rob lémům, protože americké zlaté rezervy byly 

na tak nízké úrovni , že nebyly schopné pokrý t všechny dolary, k teré měly zahraniční 

centrá lní banky v rezervě. To v roce 1971 společně s odepřen ím možnost i výměny 

dolaru za zlato znamenalo konec Bre t tonwoodského sys tému [10]. 

Po p á d u Bre t tonwoodského sys tému se od roku 1976 začal používat sys tém plo

voucích měnových kurzů, což znamenalo úplné opuš těn í z la tého standardu [10]. 

V sys tému s plovoucími měnovými kurzy je cena měny d á n a nabídkou a pop táv 

kou, může ale také být regulována prodejem či n á k u p e m svou centrální bankou [8]. 

V současnost i je forex největším finančním trhem na světě s objemem t ransakcí 

převyšujícím hodnotu 4 biliony (4 • 10 1 2 ) dolarů, na k t e r ém se prodávaj í a nakupuj í 

měny. Je o tevřen 24 hodin denně , 5 dní v t ý d n u a díky velkému množs tv í zúčast

něných obchodníků je možné t éměř okamži tě měnu prodat nebo nakoupit. K tomu 

abychom mohli začít obchodovat n á m stačí jen internetové připojení , poč í tač a ote

vřený obchodní účet u námi vybraného brokera [10]. 
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2.2 Základy forexu 

P ř e d t ím, než můžeme začít obchodovat, si mus íme vybrat brokera. Volbu brokera 

provádíme podle našich individuálních požadavků , ať již jde o typ brokera, veli

kost nabízené finanční p á k y 1 , min imáln í vklad pro otevření úč tu , nabízené spready 2, 

ohlasy a hodnocen í od jeho kl ientů nebo nabízenou obchodní platformu. 

Obchodn í platforma je software, k te rý umožňuje obchodn íkům oteví ra t , modi

fikovat či uzavíra t obchodní pozice. Součást í obchodní platformy čas to bývají t aké 

nás t roje pro analýzu trhu nebo pro vývoj a tes tování au tomat i ckých obchodních 

s t ra tegi í a vlas tních technických ind iká torů [35]. Velmi důleži tým pros t ředkem po

t ř e b n ý m pro analýzu trhu je bezesporu grafické zobrazení kurzovních dat. 

V praxi se nejčastěji můžeme setkat se t řemi typy grafů zobrazujících cenu mě

nového pá ru v závislosti na čase. J e d n á se o grafy čárové, svícové a sloupcové [37]. 
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Obr. 2.1: Čárový graf 

Čárový graf (Obr. 2.1) nejčastěji zobrazuje hodnotu zavírací ceny v d a n é m ča

sovém období . Výhodou čárového grafu je přehledné zobrazení pohybu ceny, nevý

hodou je, že nezobrazuje cenovou rozkolísanost trhu [37] [19]. 

Dalš ím z nejčastěji používaných t y p ů cenového grafu je svícový graf (Obr. 2.2). 

S a m o t n á svíce m á dvě části , tělo a knoty. Tělo svíce zobrazuje interval mezi oteví

rací a zavírací cenou za daný časový úsek, za t ímco spodní a horní knot zobrazují 

min imáln í a max imáln í cenu. Barva svíce udává, zdali se j e d n á o pohyb rostoucí 

1 F i n a n č n í p á k a n á m p ř i m a l é m v l a s t n í m k a p i t á l u u m o ž ň u j e obchodovat s v y u ž i t í m v ý r a z n ě 

v ě t š í h o p ů j č e n é h o k a p i t á l u za ú č e l e m zvýšen í p o t e n c i á l n í c h z i sků a z t r á t [10]. 
2 S p r e a d je rozd í l mezi n á k u p n í a p r o d e j n í cenou m ě n y [10]. 
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nebo klesající. V př ípadě obrázku 2.2 je svíce vybarvena zelenou barvou pokud se 

j edná o pohyb rostoucí a červenou barvou pokud jde o pohyb klesající [37] [10]. 

I . : « E : 

1 .KE4: 

26 Mar 2015 26 Mar 17:50 26 Mar 18:30 26 Mar 19:10 26 Mar 19:50 26 Mar 20:30 26 Mar 21:10 

Obr. 2.2: Svícový graf 

Sloupcový graf (Obr. 2.3) zobrazuje stejné informace jako graf svícový. Jednot l ivé 

sloupce, p o d o b n ě jako svíce svícového grafu, zobrazují hodnoty otevírací , zavírací, 

max imáln í a minimáln í ceny za daný časový úsek [37]. 

• EbRL.SD.M5 1.08850 1.08850 1.08809 1.08828 
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Obr. 2.3: Sloupcový graf 
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Ať již jde o bod v čárovém grafu, svíci ve svícovém grafu nebo sloupec v grafu 

sloupcovém, pokaždé se j e d n á o zobrazení ceny za urč i tou časovou periodu. Obvykle 

používané periody jsou M l (1 minuta), M 5 (5 minut), M15 (15 minut), M30 (30 mi

nut), H l (1 hodina), H4 (4 hodiny), D l (1 den), W l (1 týden) , M N (1 měsíc). Na

příklad pro graf o per iodě M15 tedy pla t í , že jedna jeho svíce zobrazuje informace 

o p r ů b ě h u ceny za 15-ti minutové obdob í [37]. 

I přes to, že forex je t rh o tevřený 24 hodin denně, je pro efektivní obchodování 

důležité vědět , v j akých hod inách dochází u k te rého měnového pá ru k nej větš ím 

z m ě n á m kurzu, tj. kdy je nejvíce volatilní. To ve velké míře závisí na tom, k te rá 

obchodní seance právě p rob íhá [18]. 

N a obrázku 2.4 jsou znázorněny časy, ve k te rých probíhaj í t ř i nej významnějš í 

obchodní seance. J e d n á se o asijskou seanci, probíhající v čase od 23:00 do 8:00 

G M T , evropskou seanci probíhající v čase od 7:00 do 16:00 G M T a americkou seanci 

probíhající v čase od 12:00 do 21:00 G M T [7]. 

Hlavní obchodní seance 
Čas (GMT) 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 

• 
I I 
I I 

• Asijská seance (Tokio) 
• Evropská seance (Londýn) 
• Americká seance (New York) 

Obr. 2.4: Časy hlavních obchodních seancí 

Nej významnějš í obchodní centra působící b ě h e m asijské seance jsou Tokio, Hon

gkong a Singapur, b ě h e m americké seance potom New York a nakonec, b ě h e m ev

ropské seance Londýn [18]. 

Kromě forexových obchodních seancí je vhodné se seznámit t aké s nejvíce ob

chodovanými měnovými páry. J e d n á se o pá ry E U R / U S D (euro / americký dollar), 

U S D / J P Y (americký dolar / j aponský yen), G B P / U S D (br i tská l ibra / americký 

dolar) a U S D / C H F (americký dolar / švýcarský frank) [10]. 

Nejobchodovanějším m ě n o v ý m p á r e m je bezesporu E U R / U S D , protože Spojené 

s t á ty a Evropská unie jsou dvě největší ekonomické mocnosti na světě a protože 

americký dolar a euro jsou dvě nej rozšířenější měny. Výhodou tohoto měnového p á r u 

jsou nízké spready a vysoká kons tan tn í l ikvidi ta . Kombinace l ikvidi ty a volatility 

dělá E U R / U S D ideálním m ě n o v ý m p á r e m pro začínající obchodníky [10]. 
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D r u h ý m nejčastěji obchodovaným m ě n o v ý m p á r e m je U S D / J P Y . Podobně jako 

E U R / U S D nabízí nízké spready, vynikající l ikvid i tu a je vhodný jak pro začínající, 

tak i pro pokročilé obchodníky. Díky faktu, že j aponský yen je ve velké míře obcho

dován b ě h e m asijské obchodní seance, je měnový pá r U S D / J P Y v h o d n ý m měnovým 

p á r e m pro obchodníky, k teř í chtějí obchodovat v nočních hod inách [10]. 

Dalš ím z nej obchodovanějších měnových p á r ů je G B P / U S D . Tento měnový pá r 

nabízí, podobně jako prvn í dva nej obchodovanější měnové páry, vysokou l ikvid i tu 

a nízké spready [10]. 

Pos ledním ze čtyř nej obchodovanějších měnových p á r ů je U S D / C H F . I přes to, 

že tento měnový pá r nabízí nižší l ikvidi tu než G B P / U S D , je stále snadno obchodo-

vatelný. Velké pohyby v ceně švýcarského franku jsou často způsobeny mezinárodní 

politickou a ekonomickou nestabilitou, kdy investoři začnou nakupovat frank kvůli 

jeho vysoké stabi l i tě [10]. 

2.3 Obchodní strategie 

Obchodn í strategie je soubor pravidel a podmínek pro vstup do obchodní pozice 

a pro její modifikaci či uzavření . Obchodn í strategie také zahrnuje management 

r izika a zisku a může být zpě tně t es tována na historických datech [36]. 

Forexová obchodní strategie je v dr t ivé většině p ř ípadů založena na výsledku 

specifické analýzy trhu. Ana lýza trhu může být fundamentá ln í nebo technická. 

F u n d a m e n t á l n í ana lýza trhu je analýza ekonomických, finančních a j iných kva

l i ta t ivních i kvant i ta t ivn ích údajů . F u n d a m e n t á l n í ana lýza zpracovává všechny in

formace, k teré mohou souviset s vývojem ceny, včetně makroekonomických faktorů 

(celkový stav ekonomiky a průmyslu) a faktorů týkajících se jednot l ivých společ

ností , jako je např ík lad jejich finanční situace s cílem zjistit p r avděpodobný směr, 

j a k ý m se bude t rh v budouc í době ub í ra t [11]. 

Technická ana lýza je opakem k analýze fundamentá ln í . Technická analýza zpra

covává his tor ická data (data k te rá byla vy tvořena předchozí aktivitou trhu) s cílem 

najít urči té vzory a za účelem předpovědět budouc í t ržn í pohyby jak v k rá tkodobém, 

tak i v d louhodobém měř í tku [10]. 

Technickou analýzu lze použí t nejen na forexu, ale např ík lad i při obchodování 

s akciemi, komoditami, futures atd. Pokaždé je však podle [10] založena na na t řech 

základních předpokladech: 

• P r ů b ě h kurzu měnového pá ru obsahuje všechny dos tupné 

informace včetně fundamentá ln ích faktorů. 

• Cenové pohyby maj í sklon následovat trend. 

• Historie pohybu ceny m á tendenci se opakovat. 
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Nedílnou součást í technické analýzy jsou technické indikátory. Technický indi

ká to r je takový indikátor , jehož hodnota je vypoč t ena z kurzovních dat a k terý 

neanalyzuje žádné fundamentá ln í faktory. Technické ind iká tory jsou nejčastěji pou

žívány při k r á t k o d o b é m obchodování , jsou vypoč í t ány z kurzovních dat za urč i tou 

časovou periodu, díky čemuž dochází k jejich urč i t ému zpoždění , o k t e r ém obecně 

plat í , že roste se vzrůstaj ící periodou, za kterou je indikátor vypoč ten [37] [34]. 

Ind iká tory můžeme rozdělit do dvou hlavních skupin. P r v n í skupinou jsou tren

dové indikátory. Trendové indiká tory n á m umožňují generovat obchodní signály do 

směru trendu, v situaci bez trendu jsou však vygenerované obchodní signály ob

vykle z t rá tové . Druhou skupinou indiká torů jsou oscilátory. Osci lá tory je na rozdíl 

od t rendových ukaza te lů vhodné používat v situaci bez trendu [37]. 

Typ ickým zás tupcem kategorie t rendových ind iká torů jsou j ednoduché a expo

nenciální klouzavé průměry. J ednoduchý klouzavý p růměr ( S M A ) je ar i tmet ický 

p růměr vypoč tený z daného p o č t u zavíracích cen svící, k t e rý je s každou nově do

končenou svící aktual izován. 

Exponenciá ln í p r ů m ě r ( E M A ) se liší od j ednoduchého t ím, že j edno t l ivým hod

n o t á m , ze k te rých je poč í tán , přiřazuje váhy, př ičemž největší váhu m á nejnovější 

hodnota a nejnižší váhu m á hodnota nejstarší . Př ík lad j ednoduchého a exponenci

álního plovoucího p r ů m ě r u o per iodě 14 je zobrazen na obrázku 2.5 [37]. 

• ELRLSD.M5 1.07710 1.07726 1.07704 1.07725 

Meta~rae«r 4, g 2001-2014, MetaQvfctes Software CCTP. - -I ', '. i i. ; J. 1,07260 
!Apr2015 1 Apr 14:00 1 Apr 14:40 1 Apr 15:20 1 Apr 16:00 1 Apr 16:40 1 Apr 17:20 1 Apr 18:01 

Obr. 2.5: J ednoduchý a exponenciální klouzavý p r ů m ě r o per iodě 14 

Čas to použ ívaným ind iká to rem založeným na plovoucích p růměrech je oscilátor 

M A C D (Moving Average Convergence Divergence). Hodnota indiká toru M A C D se 

vypoč í t á jako rozdíl dvou exponenciálních plovoucích p růměrů , nejčastěji o perio

dách 12 a 26. Takto vypoč í t ané hodnoty se zobrazují ve formě histogramu. 
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Součást í ind iká toru je t aké signální kř ivka ( jednoduchý plovoucí p r ů m ě r vy

poč tený z histogramu nejčastěji o per iodě 9), k t e r á se používá pro generování ob

chodních signálů. Ukázku ind iká toru M A C D nalezneme na obrázku 2.6 [37]. 

Obr. 2.6: Ind iká tor M A C D o per iodách 12, 26 a 9 

Součást í každé obchodní strategie by kromě vybrané metodiky analýzy trhu 

a vs tupních a výs tupních podmínek pro obchodní pozice mělo být také řízení risku 

na obchod. V praxi to znamená , že každou o tevřenou obchodní pozici musíme po

jistit stop-lossem a že nesmíme v jednom obchodu riskovat příliš velkou část svého 

celkového dos tupného kap i t á lu [26]. 

Stop-loss je př íkaz obvykle posí laný na t rh společně se v s t u p n í m př íkazem, k terý 

n á m umožňuje p ř e d e m určit max imá ln í z t r á tu , kterou jsme ochotni při d a n é m ob

chodu podstoupit. Díky stop-lossu tedy můžeme řídit risk daného obchodu [26]. 

S ř ízením risku souvisí také pojem risk-revard-ratio, neboli poměr zisku a ztráty. 

Poměr slouží pro porovnán í očekávaného zisku se z t r á tou , kterou je obchodník pro 

dosažení tohoto zisku ochotný podstoupit. P ř i volbě p o m ě r u zisku a z t r á t y pro 

obchodování na forexu je t ř e b a poč í t a t s úspěšnost í dané obchodní strategie. Ob

chodník se s t ra tegi í s úspěšnost í obchodů 50% si např ík lad nemůže dovolit poměr 

zisku a z t r á t y menší než 1:1 [26]. 

Obchodn í strategii můžeme provozovat manuá lně , to z n a m e n á vykonávat ana

lýzu trhu a jednot l ivé akce podle pravidel, ze k terých je strategie sestavena nebo j i 

můžeme naprogramovat. Naprogramován ím obchodní strategie získáváme automa

tický obchodní sys tém, k te rý zcela a u t o n o m n ě nebo s občasnými zásahy obchodníka 

vykonává obchodní činnost . 
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2.4 Neuronové sítě a forex 
Vícevrstvé neuronové sítě se při obchodování na forexu používají ze jména pro účely 

predikce budouc ího vývoje kurzu, obvykle jako součást obchodních systémů, kde 

podle výsledku jejich predikce rozhoduje obchodní strategie o n á k u p u či prodeji 

měny. Samoorganizační mapy nalézají up la tněn í při předzpracování dat, kdy n á m 

umožňují vytvoření shluků statisticky podobných dat. 

K predikci kurzu je možné s úspěchem použí t vícevrstvou neuronovou síť s al

goritmem učení backpropagation. V nej j ednodušš ím př ípadě můžeme na její vstupy 

přivést p ř ímo několik posledních vzorků p r ů b ě h u kurzu, nevýhodou t é to metody je 

skutečnost , že dochází k naučení neuronové sítě na šum a to zejména při zvyšování 

p o č t u v s t u p ů neuronové sítě [41]. 

Další možnost í je použi t í technických indikátorů , předevš ím plovoucích p růměrů , 

jako v s t u p ů pro neuronovou síť. V př ípadě č lánku [41] se j e d n á o plovoucí p růměry 

o per iodách 5, 10, 20, 60 a 120, kde perioda 5 znamená , že jde o plovoucí a r i tmet ický 

p růměr za posledních 5 obchodních dní. Klouzavé p r ů m ě r y n á m pomohou odfiltrovat 

značnou část šumu, čímž můžeme získat více uži tečných informací [41]. 

Neuronová síť využívající plovoucí p r ů m ě r y jako vs tupn í veličiny dosahuje dle [41] 

lepších výsledků než síť používající p ř ímo hodnoty cen. Je však t ř e b a b rá t na vědomí, 

že predikční schopnosti takto vytvořených neuronových sítí se budou postupem času 

zhoršovat a bude t ř e b a je přeuči t s využ i t ím aktual izovaných historických dat [41]. 

Dalš ím p ř í s tupem, k te rý podle [1] nabízí slibné výsledky je využi t í predikce po

mocí fuzzy časových ř a d a Kohonenovy samoorganizační mapy. Princip predikce 

časové ř ady pomocí fuzzy logiky je následující: nejprve rozdělíme univerzum na n 

intervalů, definujeme fuzzy množiny na tomto univerzu a provedeme fuzzyfikaci ča

sových řad, dále nalezneme logické vztahy existující ve fuzzyfikovaných časových 

řadách a sestavíme soubor pravidel, provedeme samotnou predikci podle nalezených 

pravidel a nakonec defuzzyfikujeme predikovaný výs tup [1]. 

Kohonenova samoorganizační mapa je v tomto př ípadě použ i t a k rozdělení uni

verza do n rozdílně velkých intervalů z důvodu vyšší výpoče tn í rychlosti než mají 

obvykle používané genetické algoritmy [1]. 

Neuronové sítě predikující budoucí t ržn í pohyby se používají t aké jako součást 

obchodních systémů, jak je ukázáno v článku [4]. Za účelem usnadněn í procesu gene

ralizace jsou kurzovní data v tomto př ípadě normal izována s využ i t ím logaritmické 

diference, kterou lze vypoč í t a t podle vztahu 

kde Pt je cena v čase t a Pt-\ cena v čase t — 1 [4]. 
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Pro vyhlazení dat získaných t ransformací je n u t n é použí t něk te rý z technických 

indikátorů , velmi rozšířené jsou např ík lad plovoucí průměry. Jejich nevýhodou je 

p o m a l á reakce na změnu směru kurzu, z toho důvodu je v [4] použ i t a upravená 

verze plovoucího p r ů m ě r u nazvaná Incremental Window Moving Average ( I W M A ) . 

Pro účely predikce byla v y b r á n a vícevrstvá neuronová síť s algoritmem učení 

Levenberg-Marquardt mající 20 neuronů ve vs tupn í vrs tvě a 1 neuron ve výs tupn í 

vrs tvě. Jako akt ivační funkce neuronů t é t o sítě byla zvolena funkce hyperbolický 

tangens. Určení op t imáln ího p o č t u neuronů ve dvou skrytých vrs tvách t é t o neuro

nové sítě proběhlo s využ i t ím genetických a lgor i tmů s fitness funkcí založenou na 

vyhodnocen í predikce naučené neuronové sítě o dané topologii [4]. 

Výsledkem optimalizace je neuronová síť s 9-ti neurony v p rvn í a s 8-mi neurony 

ve d r u h é vn i t řn í vrs tvě [4]. Pomocí t é to neuronové sítě využi té k predikci bylo při 

testech dosaženo roční zhodnocení vkladu ve výši cca 27% [4]. 

Vícevrs tvou neuronovou síť můžeme dle [14] použí t t aké pro účely filtrace ob

chodních signálů získaných j iným způsobem, než pomocí neuronové sítě. V př ípadě 

č lánku [14] jsou obchodní signály generovány pomocí strategie založené na překří

žení dvou plovoucích exponenciálních p r ů m ě r ů o per iodách 5 a 10 a pro jejich filtraci 

použ i ta byla vícevrstvá neuronová síť s algoritmem učení Levenberg-Marquardt. 

Tato neuronová síť m á 29 vs tupů , 40 neuronů v první skryté vn i t řn í vrstvě, 

20 neuronů ve d ruhé vn i t řn í vrs tvě a jeden výs tup . N a vstupy sítě je př ivedeno 

28 technických indikátorů , z nichž 13 jsou plovoucí p r ů m ě r y o per iodách 3, 5, 8, 

13, 21, 34, 50, 75, 100, 150, 200, 250 a 300, na dalších 8 v s t u p ů jsou přivedeny 

hodnoty ukaza te lů relative strength index (RSI) o per iodách 3, 5, 8, 13, 21, 21, 34 

a 55 a nakonec, posledních 7 ukaza te lů jsou s t a n d a r d n í odchylky o per iodách 8, 

13, 21, 34, 55, 89 a 144. Poslední vstup sítě udává, zdali došlo k ses tupnému nebo 

k vzes tupnému překřížení signálních exponenciálních p r ů m ě r ů [14]. 

Pokud dojde k překřížení signálních p růměrů , hodnoty ind iká torů jsou vypoč teny 

a př ivedeny na vstup neuronové sítě, k t e rá posléze určí, zdali by potenciá ln í obchod 

skončil z t r á tou nebo ziskem. Dosažené výsledky prokazují , že obchodní signály fil

t rované neuronovou sítí jsou p o d s t a t n ě výnosnější než signály n á h o d n ě vybrané , a to 

zejména v př ípadech, kdy původn í signály před filtrací jsou méně kvali tní [14]. 

Pokud zkombinujeme vícevrstvou neuronovou síť a exper tn í systém, získáme hyb

ridní systém, k te rý můžeme použí t jako p o d p ů r n ý nás t ro j při rozhodování v oblasti 

obchodování na forexu [16]. 

Hybr idn í sys tém zobrazený na obrázku 2.7 n á m umožňuje zpracovávat jak kvan

t i t a t ivn í , tak i kval i ta t ivní informace. Neuronová síť slouží ke zpracování kvantita

t ivních informací a její výs tup je př iveden na vstup exper tn ího systému. N a druhý 

vstup exper tn ího sys tému je př ivedena kval i ta t ivní informace získaná např ík lad od 

experta v oblasti analýzy trhu [16]. 
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Obr. 2.7: Hybr idn í sys tém s neuronovou sítí a expe r tn ím sys témem [16] 

Pro vytvoření obchodního sys tému můžeme podle [2] použí t rostoucí hiearchic-

kou samoorganizační mapu (Growing Hiearchical Self Organizing Map) v kombi

naci s predikční metodou strojového učení support vector regression ( S V R ) . Blokové 

schéma sys tému je zobrazeno na obrázku 2.8. 

Shlukování dat 

G H S O M Vstupní G H S O M 

data 

' SOM (oblast l )}  

' S O M (oblast 2)} 

[SOM (oblast n)} 

Předzpracování dat 
pro SVR 

Předzpracování dat 
pro SVR 

Předzpracování dat 
pro SVR 

SVR predikce 

\ Výstup.. Obchodní 
I systém 

Obr. 2.8: Obchodn í sys tém využívající samoorganizační mapy a S V R [2] 

Rostoucí hiearchická samoorganizační mapa použ i t á v p rvn í část i sys tému m á 

na starosti rozdělení dat do statisticky podobných shluků a byla v y b r á n a z důvodu, 

že není n u t n é p ř e d e m specifikovat její strukturu. Ve druhé část i dochází pro vy

braný region k predikci pomocí metody support vector regression. Výsledek získaný 

predikcí je dále p ř edán na vstup obchodní strategie, k t e rá na jeho základě provádí 

obchodní rozhodnu t í o koupi či prodeji [2]. 

Pro vytvoření modelu predikujícího t ržn í pohyby je dle [42] možné využít také 

principu nazývaného metalearning. Model se v takovém př ípadě skládá z daného 

p o č t u dílčích mode lů a jednoho metamodelu, k te rý pracuje s jejich výstupy. 

Pro realizaci dílčích modelů i metamodelu byla použ i t a vícevrstvá neuronová 

síť. Výhodami tohoto p ř í s tupu jsou zlepšení přesnost i a stability predikce, zame

zení z t r á t y potenciá lně cenné informace výbě r em pouze jedné nejlépe predikující 

neuronové sítě či široké možnos t i paralelizace úlohy [42]. 

Pro vytvoření modelu jsou nejprve d o s t u p n á data rozdělena na tréninková, tes

tovací a validační. Tréninková data jsou dále rozdělena na t réninkové podmnož iny 

pro jednot l ivé dílčí modely. V dalším kroku potom prob íhá učení dílčích modelů, 
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které jsou navzá jem diverzifikovány rozdí lným počá tečn ím nas taven ím vah neuronů 

a rozdílnými t rén inkovými daty [42]. 

V další fázi tvorby modelu p rob íhá selekce dílčích mode lů pomocí metody analýzy 

hlavních komponent ( P C A ) . Výs tupy vybraných dílčích modelů můžeme dále použí t 

pro vytvoření meta- t rén inkové datové množiny, k t e rá je posléze použ i t a pro naučení 

neuronové sítě sloužící jako metamodel [42]. 
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3 O B C H O D N Í SYSTÉM A U T O T R A D E R 

Tato kapitola popisuje princip činnosti serverové a klientské části navrženého a reali

zovaného obchodního sys tému AutoTrader a na př ík ladu demonstruje postup tvorby 

obchodních s t ra tegi í pro tento systém. Konec kapitoly je věnován programu obchod

ního deníku a da tabáz i pro logování uskutečněných obchodů. 

3.1 Použi té technologie1 

Obchodn í sys tém je n a p s á n v jazyce C++14 s použ i t ím Qt5 frameworku a vývo

jového pros t řed í QtCreator. Qt5 je mul t ip la t formní framework pro tvorbu aplikací 

s grafickým uživate lským rozhraním. Qt5 framwork je n a p s á n v jazyce C + + , mů

žeme ho ale použí t i v j iných jazycích, jako jsou např ík lad Java, Python, Ruby a další. 

Mezi výhody tohoto frameworku p a t ř í přenosi te lnost mezi větš inou používaných 

platforem (Windows, Linux, Mac , Andro id , iOS a další) , velmi dobře zpracovaná 

dokumentace, vysoká produktivi ta práce, skvělé nás t ro je pro vývoj (QtCreator), 

otevřenost zdrojových kódů nebo i jeho obl íbenost u p rog ramá to rů . 

Qt5 framework či jeho předchozí verze Qt4 byly použi ty při vývoji mnoha zná

mých projektů , jako jsou např ík lad mul t imediá ln í přehrávač V L C , linuxové deskto-

pové pros t ředí K D E 4, komunikační program Skype, 3D kreslící program Autodesk 

Maya, Google Ear th , program na kreslení plošných spojů Eagle, vir tual izační pro

gram Vi r tua lBox a mnoho dalších. 

3.2 Princip činnosti 

Pro realizaci obchodního sys tému byl zvolen koncept klient-server. Výhodou tohoto 

konceptu je možnost vytvoření j edno tného rozhraní pro tvorbu obchodních strategi í 

v m o d e r n í m programovacím jazyce C++14 nezávislého na obchodní platformě, mož

nost au tomat ického logování uskutečněných obchodů nezávisle na obchodní strategii, 

s n a d n á portovatelnost klientské části sys tému na další obchodní platformy, jedno

dušší úd ržba sys tému a jeho snadné použi t í . 

Obchodn í sys tém AutoTrader (Obr. 3.1) můžeme rozdělit na t ř i h lavní části . 

P r v n í část í sys tému je kl ientská knihovna. J e d n á se o dynamicky linkovanou kni

hovnu obsahující funkce pro př ipojení k serveru a pro př i j ímání a odesílání zpráv 

na tento server. Knihovna je nač t ena obchodní platformou a její funkce jsou volány 

jednot l ivými expert advisory 2 běžícími na t é to platformě. 

1 P ř e v z a t o a upraveno z [13]. 
2 E x p e r t advisor je a u t o m a t i c k á o b c h o d n í strategie i m p l e m e n t o v a n á v o b c h o d n í p l a t f o r m ě M e -

taTrader 4, k t e r á p r o v á d í a n a l ý z u t rhu , na j e j ímž z á k l a d ě n á s l e d n ě obchoduje. 
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Obr. 3.1: Pr incipiální schéma obchodního sys tému AutoTrader 

Druhou částí sys tému je s amotný AutoTrader server, j e d n á se o aplikaci s grafic

k ý m uživate lským rozhraním, k t e rá př i j ímá příchozí připojení , registruje nově při

pojené klienty a provádí obchodní činnost na základě dané obchodní strategie. 

Server dále obsahuje správu obchodních s t ra tegi í a sys tém pro logování obchod

ních událos t í (otevření, změna a uzavření pozice) do S Q L da tabáze . Server je podle 

nas tavení možné spustit a minimalizovat do sys tém tray, v nas tavení je t aké možné 

povolit zapisování zobrazovaných informací o příchozích připojeních, registracích 

klientů a dalších událos t í do souboru. 

Tře t í , neméně důleži tou část í obchodního sys tému jsou samotné moduly ob

chodních strategií . Modu ly obchodních s t ra tegi í jsou realizovány formou dynamicky 

linkovaných knihoven implementuj ících příslušné rozhraní . Ty to knihovny jsou za 

běhu nač í t ány správcem obchodních strategi í . P ř i registraci klienta dojde k vytvo

ření instance obchodní strategie obsažené v knihovně a jej ímu uložení v instanci 

klienta, k te rý j i nás ledně využívá při své další činnosti . 

3.3 Komunikace mezi klientem a serverem 

Z výkonnostn ích i bezpečnostn ích důvodů běží obchodní platforma i AutoTrader 

server na s te jném počí tači . V př ípadě komunikace mezi klientem (expert advisorem) 

a AutoTrader serverem tedy budeme hovořit o meziprocesové komunikaci. 

Meziprocesová komunikace je řešena pomocí předávání zpráv ve fo rmátu xml . 

Výhodou x m l zpráv je transparentnost komunikace a možnost jejího logování za 

účelem ladění. O d p a d á také synchronizace, k t e rá by byla n u t n á v p ř ípadě použi t í 
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sdílené pamět i . Pro realizaci část í klientské knihovny a serveru zabývajících se mezi-

procesovou komunikací byly využi ty t ř ídy QLocalSocket a QLocalServer z modulu 

QNetwork, k te rý je součást í Qt5 frameworku. 

T ř ída QLocalServer umožňuje př i j ímat příchozí př ipojení lokálních socketů [28]. 

Nově navázaná př ipojení jsou v programu u k l á d á n a a po dobu co jsou ak t ivní od nich 

mohou být př i j ímány zprávy. T ř ída QLocalSocket poskytuje funkčnost pro navázání 

př ipojení a pro posílání a př í j ímání dat (zpráv) [29]. 

Klient Server 

Registrace klienta na serveru  

(id, strategie, měnový pár, časový rámec, perioda grafu) 

Odpověď serveru klientovi 

(hlášení o úspěchu či chybě) 

Obr. 3.2: P r ů b ě h registrace klienta na serveru 

Komunikace začíná př ipojením klienta k serveru. V př ípadě , že se mu úspěšně 

poda ř í vytvoř i t př ipojení , odešle klient požadavek na registraci, server zprávu přijme, 

zjistí zdali je možné klienta zaregistrovat a odešle mu hlášení o úspěchu či chybě 

(Obr. 3.2). Kl ienta je možné registrovat, pokud jeho id ješ tě není zaregistrováno 

a pokud je požadovaná obchodní strategie dos tupná . 

P r ů b ě h komunikace zaregis t rovaného klienta se serverem je zobrazen na ob

rázku 3.3. Klient nejprve odešle požadavek na aktualizaci při změně kurzu a server 

na to reaguje odpovědí , ve k teré klienta žádá o data p o t ř e b n á k aktualizaci. 

Klient tuto zprávu při jme a odešle serveru požadovaná data, server klientovi na 

základě zaregistrované strategie po př ís lušném požadavku odpoví zprávou obsahující 

obchodní rozhodnut í . Klient zpracuje př i ja té obchodní rozhodnu t í a informuje server 

o výsledku jeho zpracování, čímž je dokončena komunikace iniciovaná změnou kurzu. 

K a ž d á zpráva obsahuje id klienta, k teré je uloženo b ě h e m registrace a podle 

k terého je potom možné př i řadi t příchozí zprávu s ins tancí zaregis t rovaného klienta 

na serveru nebo rozpoznat, že klient není registrován. K a ž d á zpráva dále obsahuje 

element akce, jejíž typ určuje účel a obsah zprávy. Typy akcí jsou následující: 

• StatusReport - hlášení o stavu po vykonání dané akce. 

• RegistrationRequest - žádost klienta o registraci na serveru. 

• UpdateRequest - požadavek na seznam dat po t řebných pro aktualizaci. 

• UpdateDataRequest - seznam dat po t ř ebných pro aktualizaci. 

• UpdateDataResponse - odpověď s daty pro aktualizaci. 
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• DecisionRequest - požadavek na aktual izované obchodní rozhodnut í . 

• DecisionResponse - odpověď s aktua l izovaným obchodn ím rozhodnu t ím. 

• DecisionStatus - zpráva o výsledku vykonání obchodního rozhodnut í . 

Klient Server 
Požadavek na aktualizaci při změně kurzu 

(neposílají se žádná data) 

Požadavek strategie na data 
(seznam dat potřebných pro výpočet) 

Požadovaná data, doplňující informace 
(hodnoty kurzu a ukazatelů, seznam otevřených pozic) 

Požadavek na obchodní rozhodnutí 
(neposílají se žádná data) 

Rozhodnutí o uzavření či otevření obchodních pozic 
(příkazy pro klienta) 

Odpověď klienta serveru 
(hlášení o průběhu zpracování obchodního rozhodnutí) 

Obr. 3.3: Komunikace mezi klientem a serverem 

Požadavek na registraci (akce typu RegistrationRequest), jehož př íklad je uveden 

ve výpisu 3.1 obsahuje informace o požadované strategii, měnovém páru , per iodě 

grafu a p o č t u deset inných mís t ceny daného měnového páru . 

1 
2 

3 

4 
5 

6 
7 
8 
9 
10 

<?xml version="1.0"?> 
<message> 

< c l i e n t id="1234"/> 
< a c t i o n t y p e = " R e g i s t r a t i o n R e q u e s t " > 

< s t r a t e g y > M o v i n g A v e r a g e s < / s t r a t e g y > 
<currency>EURUSD</currency> 
<timeframe>M5</timeframe> 
< d i g i t s > 5 < / d i g i t s > 

</action> 
</me ssage > 

Výpis 3.1: Požadavek na registraci 

N a požadavek o registraci server reaguje hlášením o stavu (akce typu StatusRe-

port), jehož př íklad je uveden ve výpisu 3.2. Element status nabývá hodnoty O K 

v př ípadě , že k žádné chybě nedošlo, nebo E R R O R v př ípadě chyby. Řetězec popi

sující chybu můžeme nají t v elementu error. Element action n á m říká, ke k te rému 

typu akce př i ja té hlášení o stavu náleží. 
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1 <?xml version="1.0"?> 
2 <message> 
3 < c l i e n t id="1234"/> 
4 < a c t i o n t y p e = " S t a t u s R e p o r t " > 
5 < s t a t u s > 0 K < / s t a t u s > 
6 < e r r o r > < / e r r o r > 

< a c t i o n > R e g i s t r a t i o n R e s p o n s e < / a c t i o n > 
8 < / a c t i o n > 
9 </message> 

Výpis 3.2: Hlášení o stavu 

Požadavek na aktualizaci (akce typu UpdateRequest), nenese žádná data, pouze 

říká serveru o seznam požadovaných dat nu tných k aktualizaci, tj. k v ý p o č t ů m 

a učinění obchodního rozhodnut í . Př ík lad požadavku na aktualizaci je uveden ve 

výpisu 3.3. 

1 <?xml version="1.0"?> 
2 <message> 
3 < c l i e n t id="1234"/> 
4 < a c t i o n type="UpdateRequest"/> 
5 </message> 

Výpis 3.3: Požadavek na aktualizaci 

Požadavek na data (akce typu UpdateDataRequest, výpis 3.4) obsahuje seznam 

elementů s názvem data. Každý z těch to e lementů m á atribut name, k t e rý určuje 

druh požadovaných dat a element count, k t e rý určuje množs tv í dat od současnost i 

směrem k minulosti. Hodnota 5 elementu count tedy znamená , že server obdrž í data 

za ak tuá ln í nedokončenou svíci a za poslední 4 dokončené svíce. 

1 <?xml version="1.0"?> 
2 <message> 
3 < c l i e n t id="1234"/> 
4 < a c t i o n type="UpdateDataRequest"> 
5 <data name="PRICE" count="10" /> 
6 <data name="MACD" count="3" /> 
7 <data name = "EMA10" c o u n t = " l " /> 
8 < / a c t i o n > 
9 </message> 

Výpis 3.4: Požadavek na data pro aktualizaci 

Odpověď s daty pro aktualizaci (akce typu UpdateDataResponse, Výpis 3.5) 

obsahuje data v y ž á d a n á serverem v požadavku na data. Data mohou být typu OR

DER, PRICE, VALUE a VECTOR. Da ta typu ORDER obsahují informace o všech 

momen tá lně otevřených obchodních pozicích, data typu PRICE obsahují požado

vané svíce a data typu VALUE nebo VECTOR obsahují požadovaný počet hodnot 

zvoleného technického indikátoru , pokud je v klientské části sys tému podporován . 
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<?xml version="1.O"?> 
<message> 

< c l i e n t id="1234"/> 
< a c t i o n type="UpdateDataResponse"> 

<data type="ORDER"> 
< o r d e r > 

< t i c k e t > 1 2 3 4 5 6 < / t i c k e t > 
<type>SELL</type > 
< o p e n P r i c e > l . 4 5 4 6 7 < / o p e n P r i c e > 
< l o t s > 0 . 0 2 < / l o t s > 
< s l i p p a g e > 3 < / s l i p p a g e > 
<stopLoss>1550</stopLoss> 
< t a k e P r o f i t > 1 1 0 < / t a k e P r o f i t > 
< p r o f i t > 5 . 2 0 < / p r o f i t > 
< e r r o r > < / e r r o r > 

</order > 
</data> 
<data type="PRICE"> 

•Ccandle d a t e t i m e = "07.05.2012 u00:05"> 
<open>l.4904</open> 
<high>l.4911</high> 
<low>l.4904</low> 
<close>1.4908</close> 
<volume >39 </volume > 

</candle> 
</data> 
<data type = "VALUE" name = "EMA10"> 

<value datetime="07.05.2012 u00:05">0.000172</value> 
</data> 

</action> 
</me ssage > 

Výpis 3.5: Odpověď s daty pro aktualizaci 

Požadavek na obchodní rozhodnu t í (akce typu DecisionRequest), nenese žádná 

data, pouze ř íká serveru o obchodní rozhodnu t í založená na aktual izovaných datech. 

Př ík lad požadavku na obchodní rozhodnu t í je uveden ve výpisu 3.6. 

<?xml version="1.0"?> 
<message> 

< c l i e n t id="1234"/> 
< a c t i o n t y p e = " D e c i s i o n R e q u e s t " / > 

</me ssage > 

Výpis 3.6: Požadavek na obchodní rozhodnut í 

O b c h o d n í m rozhodnu t ím (akce typu DecisionResponse) je libovolná kombinace 

následujících čtyř př íkazů, tj. hodnot, k terých může nabýva t elememt type: 
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• B U Y (nákup) - o tevření nové obchodní pozice na stranu long. 

• S E L L (prodej) - o tevření nové obchodní pozice na stranu short. 

• M O D I F Y - modifikace existující obchodní pozice. 

• C L O S E - uzavření části nebo celé o tevřené obchodní pozice. 

Údaje důleži té pro otevření nové pozice, tj. pro n á k u p nebo prodej jsou hod

noty take-profit a stop-loss v pipech 3 , velikost pozice v lotech 4 a hodnota skluzu 5 . 

P ř ík lad př íkazu pro prodej je uveden ve výpisu 3.7. P ř i modifikaci obchodní pozice 

jsou pro nás důležité údaje stop-loss a take-profit v pipech a ticket, k te rý identi

fikuje o tevřenou pozici. Pokud chceme část nebo celou o tevřenou obchodní pozici 

uzavří t , mus íme v lotech uvést , jak velkou část pozice s d a n ý m ticketem a při j akém 

max imá ln ím skluzu si přejeme uzavří t . 

1 <?xml version="1.0"?> 
2 <message> 
3 < c l i e n t i d = " l " / > 
4 < a c t i o n t y p e = " D e c i s i o n R e s p o n s e " > 
5 •Corder c o mm and = " SEND " > 
6 •Ctime ></time > 
7 •CopenTimeX/ openTime > 
8 <magic>-K/magic> 
9 < t i c k e t > - K / t i c k e t > 

10 <type>SELL</type> 
11 <openPrice>0</openPrice> 
12 < c l o s e P r i c e > 0 < / c l o s e P r i c e > 
13 < l o t s > K / l o t s > 
14 < s l i p p a g e > 3 < / s l i p p a g e > 
15 <stopLoss>0</stopLoss> 
16 •CtakeProf i t >0</takeProf i t > 
17 < s t o p L o s s P t > 2 5 0 < / s t o p L o s s P t > 
18 < t a k e P r o f i t P t > 4 0 0 < / t a k e P r o f i t P t > 
19 < p r o f i t > 0 < / p r o f i t > 
20 < e r r o r > < / e r r o r > 
21 </order > 
22 < / a c t i o n > 
23 </me ssage > 

Výpis 3.7: Odpověď s obchodn ím rozhodnu t ím 

Poslední zprávou je zpráva obsahující hlášení o úspěchu či chybách při zpraco

vání obchodního rozhodnu t í (akce typu DecisionStatus). Tato zpráva obsahuje se

znam při ja tých obchodních př íkazů (Výpis 3.7), př ičemž v p ř ípadě chyby je vyplněn 

element error, k te rý obsahuje chybovou hlášku. 

3 P i p je j ednotka o vel ikost i n e j m e n š í m o ž n é z m ě n y k u r z u m ě n o v é h o p á r u [27]. 
4 L o t ( s t a n d a r d n í ) je ekvivalent 100 000 jednotek n a k u p o v a n é nebo p r o d á v a n é m ě n y [33]. 
5 Sk luz je rozd í l mezi s k u t e č n o u a o č e k á v a n o u cenou p ř i k t e r é je obchod proveden [32]. 
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3.4 Serverová část systému 
Serverovou část sys tému tvoř í program AutoTrader, jehož účel a hlavní funkce jsou 

popsány v kapitole 3.2. Grafické rozhraní programu je u s p o ř á d á n o do záložek. Pod 

první záložkou (Obr. 3.4) nalezneme výpis logu od posledního spuštění programu. 

Ve výpisu logu můžeme nají t např ík lad informace o tom, zdali se serveru podař i lo 

připoji t k da t abáz í pro logování obchodů nebo o akt iv i tě klientů. 

MOESE© E P H - " -

(Tp) Server log Connections 
- n 
• ' Clients ~ , Modules Settings 

[20:23:04] Connected to database fores 
[20:23:04] Listening on r AutoTrader r . . . 
[20:26:32] New connection created 
[20:26:32] New connection created 
[20:26:32] Connection for 1-AnnOneHour-EURUSD-M 5 registered 
[20:26:32] Client l-AnnOneHour-EURUSD-MS registered 
[20:26:32] Connection for Z-AnnOneHour-GBPUSD-MS registered 
[20:26:32] Client 2-AnnOneHour-GBPUSD-M5 registered 

[20:26:52] C l i e n t 2 - A n n O n e H o u r - G B P U S D - M 5 registered 

Obr. 3.4: AutoTrader server - výpis logu 

P o d druhou záložkou grafického rozhraní programu AutoTrader (Obr. 3.5) se 

nachází seznam ak tuá lně existujících př ipojení jak registrovaných, tak i dosud neza

registrovaných kl ientů. 

Server log Connections "• 1 clients - j ^ Modules J^. Settings 

Identifier Lreatea Keceivea messages Sent messages 

1 1 15.04.2015 20:26:32 9 9 

: 2 15.04.2015 20:26:32 9 9 

_ 

Obr. 3.5: AutoTrader server - tabulka připojení 
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Tabulka zobrazuje id klienta (-1 pro nezaregis trované př ipojení) , datum a čas, 

kdy bylo spojení navázáno a poče t př i ja tých a odeslaných zpráv pro dané připojení . 

Seznam př ipojení t aké nabízí možnost sledování probíhající komunikace, k t e rá je 

zobrazena v dialogovém okně po dvojkliku na vybrané připojení . 

T ře t í záložka (Obr. 3.6) ukrývá seznam zaregistrovaných kl ientů. Řádek t é to ta

bulky zobrazuje id , název strategie, měnový pá r a časový rámec zaregistrovaného 

klienta. Dvojklikem na vybraného klienta můžeme navíc zobrazit okno s doda teč 

nými informacemi a volbami pro jeho strategii, pouze však pokud je tato funkce ve 

strategii podporována . 

\ášk\-&m 

Server log Connections 1 Clients I j j ^ Modules Settings 

Identifier i t raregy Lur rency n rne r rame 

i 1 A n n O n e H o u r EURUSD M5 

2 2 A n n O n e H o u r GEPUSD M5 

Obr. 3.6: AutoTrader server - seznam klientů 

Server log Connections 
* n 

t Clients Modules Settings 

N a m e File 

1 Mov ingAverages C : /U sers/p etr/Tra d i n gTo o 1 s/Tra d i n gTo o 1 s-b u i 1 d /St ra tegy /M ovi n g Avera g e s / M ovi n g Avera g es. d 11 

2 A n n O n e H o u r C : /U sers/p etr/Tra d i n gTo o 1 s/Tra d i n gTo o 1 s- b u i 1 d/Strategy/An n 0 n eH o u r/An nOneHour .d l l 

Obr. 3.7: AutoTrader server - správa s trategi í 
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Č t v r t á záložka (Obr. 3.7) obsahuje tabulku dos tupných obchodních strategií . 

Řádek tabulky zobrazuje j m é n o strategie a cestu k souboru knihovny t é to strate

gie. Strategie je možné př idávat a odebí ra t pomocí kontextového menu vyvolaného 

k l iknut ím pravého t lač í tka myši. 

P o d poslední , p á t o u záložkou, se nachází nas tavení programu, k te ré obsahuje 

2 podkategorie. P r v n í podkategorie (Obr. 3.8) je věnována nas tavení serveru a umož

ňuje zvolit j m é n o serveru, zdali bude program křížkem ukončen nebo minimalizován 

do sys tém tray a zdali se log vypisovaný v p rvn í záložce bude zapisovat také do 

souboru. D r u h á podkategorie nas tavení (Obr. 3.9) slouží k nas tavení p ř í s tupu do 

da t abáze pro logování uskutečněných obchodů. 

Server log Connections j • 1 Clients j Modules j Settings 

Server 

Server settings 

Database 

Server name AutoTrader 

Minimize into system tray 

I] Enable logging into file 

Obr. 3.8: AutoTrader server - nas tavení serveru 

Server log ^ Connections ' Clients | ^ ^ f H o d i J e s | /K. Settings 

9 

Server 

Database 

Database settings 

Log trade events into database 

Hostname: localhost 

Database: forex 

User name: root 

Password: • • • • 

Test database connection 

Obr. 3.9: AutoTrader server - nas tavení da t abáze 
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3.5 Klientská část systému 
Klientská část sys tému se skládá ze dvou hlavních částí , p rvn í část í je kl ientská 

knihovna obsahující funkce po t ř ebné pro komunikaci s AutoTrader serverem a dru

hou část í je expert advisor naprogramovaný př ímo v obchodní pla t formě MetaTra-

der 4, k t e rý s klientskou knihovnou pracuje. 

Platforma MetaTrader 4 (Obr. 3.10) je obchodní platforma posky tovaná bro

kerem v y b r a n ý m pro tes tování obchodních s t ra tegi í na demo úč tu v rámci t é to 

diplomové práce (více o výbě ru brokera v kapitole 4.6). MetaTrader 4 nabízí svým 

uživate lům nejen nás t ro je pro manuá ln í obchodování a velké množs tv í technických 

indikátorů , ale i možnost naprogramován í vlas tních technických indikátorů , skr ip tů 

a au tomat ických obchodních s t ra tegi í v jazyce Mql4 . 

1034976: A.M-Derno2 - Demo Account - [EURUSD,M5 

^ File View Insert Charts Tools Window Help 

S - | [H * l'.t> Í : EX I ^ . N e w O r d e r | $ AutoTrading | | j £ [jl | 
It US I Q" e 

I - / #E 
Ml ME MIS M30 Hl H4 D l W l MN 

Market Watch: 18:17:07 

Symbol ASK 
^ USDCHF 0.95297 0.95329 

* GBPUSD 1.49433 1.4945S 
-A. n i n i i r - n i m m 

Navigator 

^ MetaTrader4 
Accounts 
Indicators • 

Common | Favorites j~~ 
20 Apt 2015 20 Apt 11:30 20 Apt If :S0 20 Apt 22:10 21 Apr 03:15 21AptOB:55 II Apr 14:IS 

EURUSD.M5 j GBPUSD.M5 | 
X 

Type Size Commi... Order ! Time Type Size Symbol Price W L T7P Price Commi... Swap Profit 

Q 58809... 2015 04.2117:4... 1 III LI y" 1.00 gbpusd 1.49333 1.49091 1.49741 1.49433 0.00 0.00 95.00 X 

Q 58909... 2015.04.21 17:4... buy 1.00 eurusd 1.07398 1.07149 1.07799 1.07560 0.00 0.00 162.00 

Q 5BM2... 2015.04.21 18:1... sell 1.00 eurusd 1.07541 1.07791 1.07141 1.07573 0.00 0.00 -32.00 X 

* J Balance: 9 535,75 USD Equity: 9 761,75 Margin: 2 553,03 Free margin: 7 193.58 Margin level: 330,12% 225,00 

oj I Trade | Exposure | Account History | Newsw | Alerts | Mailbox | Markets | Signals | CodeBase | Experts | Journal | 

For hi Default I I I I I UKIiii 36735/5 kb 

Obr. 3.10: Obchodn í platforma MetaTrader 4 

Funkce obsažené v klientské knihovně můžeme rozdělit do pět i skupin. P r v n í sku

pinou (Výpis 3.8) jsou funkce pro př ipojení k serveru a registraci klienta, d r u h á sku

pina (Výpis 3.9) obsahuje funkce pro odeslání požadavku na aktualizaci a př i jmut í 

odpovědi obsahující seznam požadovaných dat, t ř e t í skupina funkcí (Výpis 3.10) 

m á na starosti vytvoření a odeslání požadovaných dat a č t v r t á skupina funkcí (Vý

pis 3.11) obs ta rává pří jem a zpracování obchodních rozhodnut í . Poslední, p á t á sku

pina (Výpis 3.12) obsahuje pomocné funkce. 

Pokud chceme, aby expert advisor pracoval s klientskou knihovnou, mus íme 

v t é t o knihovně nejprve vytvoř i t jeho instanci. Toho docílíme voláním funkce initia-
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lize. Knihovna může obsahovat instance libovolného p o č t u expert advisorů, přičemž 

instance každého z nich je p ř í s t upná pomocí un iká tn ího identifikátoru. Knihovna 

také poč í t á s t ím, že každý expert advisor poběží ve svém v las tn ím vlákně. 

Pro př ipojení expert advisora k serveru daného j m é n a voláme funkci connect. 

Pokud se př ipojení p o d a ř í vytvoř i t , můžeme expert advisora na serveru registrovat 

voláním funkce register Client. 

v o i d LIB_EXPORT i n i t i a l i z e ( i n t i d ) ; 
v o i d LIB_EXPORT d e i n i t i a l i z e ( i n t i d ) ; 
v o i d LIB_EXPORT c o n n e c t ( i n t i d , co n s t c h a r * s e r v e r ) ; 

v o i d LIB_EXPORT r e g i s t e r C l i e n t ( 
i n t i d , const c h a r * s t r a t e g y , const c h a r * c u r r e n c y , 
const c h a r * t i m e f r a m e , i n t d i g i t s ) ; 

Výpis 3.8: Funkce klientské knihovny pro př ipojení a registraci na serveru 

Po úspěšné registraci klienta můžeme začít obchodovat. P r v n í m krokem je zjistit, 

j aká data po t řebuje server pro učinění obchodního rozhodnut í . To zjistíme pomocí 

funkce requestUpdate, k t e rá o tuto informaci požádá server a uloží si jeho odpověď. 

Počet položek odpovědi zjistíme voláním funkce requestedNameCount, o j aký typ 

dat se j edná n á m řekne funkce requestedDataName a o požadovaném p o č t u vzorků 

n á m p o d á informaci funkce requestedDataCount. 

v o i d LIB_EXPORT r e q u e s t U p d a t e ( i n t i d ) ; 
i n t LIB_EXPORT r e q u e s t e d N a m e C o u n t ( i n t i d ) ; 
v o i d LIB_EXPORT r e q u e s t e d D a t a N a m e ( i n t i d , i n t i n d e x , c h a r * symbol); 
i n t LIB_EXPORT r e q u e s t e d D a t a C o u n t ( i n t i d , i n t i n d e x ) ; 

Výpis 3.9: Funkce klientské knihovny pro žádost o aktualizaci 

Nyní již m á m e všechny po t ř ebné informace pro vytvoření zprávy obsahující ser

verem požadovaná data. Data svíce grafu p ř idáme do odpovědi pomocí funkce ap-

pendCandle, hodnotu technického ind iká toru můžeme do da tové zprávy př ida t po

mocí funkce appendValue a vektor hodnot, např ík lad v situaci, kdy m á technický 

indikátor větší poče t výs tupů , př ipoj íme do zprávy voláním funkce appendVector. 

K a ž d á zpráva s daty také musí obsahovat seznam ak tuá lně otevřených obchod

ních pozic, ten vytvoř íme pomocí funkce appendOrder. Nakonec zprávu odešleme na 

server voláním funkce dataResponse. 

v o i d LIB_EXPORT appendOrder( 
i n t i d , const c h a r * e v e n t , i n t magic, i n t t i c k e t , 
const c h a r * t y p e , double o p e n P r i c e , double c l o s e P r i c e , 
double l o t s , double s t o p L o s s , double t a k e P r o f i t , 
double p r o f i t , const c h a r * t i m e , c o n s t c h a r * openTime); 

v o i d LIB_EXPORT appendCandle( 
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9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

1G 

17 

18 

i n t i d , const c h a r * dateTime, double open, double h i g h , 
double low, double c l o s e , l o n g volume); 

v o i d LIB_EXPORT appendValue( 
i n t i d , const c h a r * name, con s t c h a r * dateTime, double v a l u e ) ; 

v o i d LIB_EXPORT a p p e n d V e c t o r ( 
i n t i d , const c h a r * name, con s t c h a r * dateTime, 
d o u b l e * a r r a y , i n t s i z e ) ; 

v o i d LIB_EXPORT d a t a R e s p o n s e ( i n t i d ) ; 

Výpis 3.10: Funkce klientské knihovny pro tvorbu datové odpovědi 

Po odeslání zprávy s ak tuá ln ími daty můžeme server požáda t o nové obchodní 

rozhodnut í . To provedeme voláním funkce requestDecision. Počet př íkazů, obsaže

ných v z ískaném obchodn ím rozhodnu t í můžeme zjistit díky funkci order Courá. 

Parametry po t ř ebné pro vykonání daného př íkazu dostaneme voláním přís lušných 

funkcí uvedených ve výpisu 3.11. 

Př i vykonávání př íkazů může docházet k chybám (např íklad při nedostatku peněz 

na ú č t u ) . Z toho důvodu je t ř eba odeslat na server zprávu o výsledku zpracování 

př i ja tých př íkazů. Tato zpráva obsahuje př i ja té obchodní příkazy, ke k t e r ý m můžeme 

pomocí funkce setOrderError p ř i řad i t řetězec s chybovou hláškou. Zprávu na server 

odešleme voláním funkce decisionStatus. 

1 

2 

3 

4 

5 

G 

7 

8 

9 

10 

11 

v o i d LIB_EXPORT r e q u e s t D e c i s i o n ( i n t i d ) ; 
i n t LIB_EXPORT o r d e r C o u n t ( i n t i d ) ; 
v o i d LIB_EXPORT orderCommand(int i d , i n t i n d e x , c h a r * command); 
i n t LIB_EXPORT o r d e r T i c k e t ( i n t i d , i n t i n d e x ) ; 
v o i d LIB_EXPORT o r d e r T y p e ( i n t i d , i n t i n d e x , c h a r * t y p e ) ; 
double LIB_EXPORT o r d e r L o t s ( i n t i d , i n t i n d e x ) ; 
i n t LIB_EXPORT o r d e r S I i p p a g e ( i n t i d , i n t i n d e x ) ; 
i n t LIB_EXPORT o r d e r S t o p L o s s ( i n t i d , i n t i n d e x ) ; 
i n t LIB_EXPORT o r d e r T a k e P r o f i t ( i n t i d , i n t i n d e x ) ; 
v o i d LIB_EXPORT s e t O r d e r E r r o r ( i n t i d , i n t i n d e x , const c h a r * e r r o r ) ; 
v o i d LIB_EXPORT d e c i s i o n S t a t u s ( i n t i d ) ; 

Výpis 3.11: Funkce klientské knihovny pro zpracování obchodního rozhodnut í 

Pomocné funkce hasError a lastError (Výpis 3.12) slouží ke kontrole, zdali při 

volání os ta tn ích funkcí klientské knihovny nedošlo k chybě. Pokud funkce hasError 

vrací hodnotu true, můžeme pomocí funkce lastError získat popis poslední chyby, 

k t e rá pro daného experta nastala. Zbývající pomocnou funkcí je funkce magicNum-

ber, kterou můžeme použí t pro získání un iká tn ího čísla např íč všemi experty. 

i n t LIB_EXPORT magicNumber(); 
v o i d LIB_EXPORT l a s t E r r o r ( i n t i d , c h a r * e r r o r ) ; 
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3 Ubool LIB_EXPORT h a s E r r o r ( i n t i d ) ; 
Výpis 3.12: Pomocné funkce klientské knihovny 

Druhou část í klientské části sys tému je již zmíněný expert advisor pojmenovaný 

AutoTrader shodně se serverovou aplikací. Ten s využ i t ím klientské knihovny pro

pojuje AutoTrader server s obchodní platformou MetaTrader 4. Exper ta můžeme 

spustit např ík lad jeho p ře tažen ím ze seznamu expe r tů do okna grafu. Během spuš

těn í experta je t ř eba v dialogovém okně (Obr. 3.11) nastavit jeho parametry. 

About I Common Inputs Dependencies 

Variable Value 

-=3 eld 1 

.abJeServer AutoTrader 

|E^]eStrategy AnnGneHour 

eDataRequestOnlnit false 

QeReactOnNewCandle true 

Load 

Save 

OK Cancel Reset 

Obr. 3.11: Nas tavení p a r a m e t r ů expert advisora AutoTrader 

P r v n í m parametrem je identifikátor experta, pod k t e r ý m bude vy tvořena jeho 

instance v klientské knihovně a pod k t e r ý m bude registrován na serveru. Dalšími 

parametry jsou název serveru ke k te rému se m á expert př ipoj i t a název strategie, 

kterou bude expert vyžadovat při registraci. 

Parametr eRequestDataOnlnit udává, zdali si m á expert vyžáda t seznam poža

dovaných dat od serveru pouze při svém spuštění (hodnota true), což je výhodné 

v př ípadě , že strategie vyžaduje stále s te jná data nebo při každé aktualizaci (hod

nota falše). Pos ledním parametrem můžeme nastavit, že expert bude reagovat na 

změnu kurzu pouze př i vzniku nové svíce. 

P ř i vývoji experta AutoTrader byly implementovány 3 funkce pro obsluhu udá

lostí uvedené ve výpisu 3.13. P r v n í funkcí je funkce Onlnit, k t e rá obsluhuje událos t 

inicializace experta a je volána ihned po jeho spuštění . Druhou funkcí, je funkce On-

Deinit obsluhující událost deinicializace experta. T ře t í funkce (OnTick) obsluhuje 

událost změny hodnoty kurzu, tj. přijetí nového ticku na měnovém p á r u pro k terý 

je expert advisor spuš těn [5]. 

i n t O n l n i t ( ) 
{ . . . } 
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4 v o i d O n D e i n i t ( c o n s t i n t r e a s o n ) 
5 { . . . } 

6 
7 v o i d O n T i c k ( ) 
8 { . . . } 

Výpis 3.13: Základní funkce tvořící expert advisora 

Činnost těch to t ř í funkcí je v p ř ípadě experta AutoTrader následující. Funkce 

Onlnit nejprve inicializuje data pro svého experta v klientské knihovně a pokusí se 

připoji t a registrovat na serveru. 

V př ípadě , že je nastaven parametr experta eRequestDataOnlnit si inicializační 

funkce po registraci experta vyžádá od serveru seznam požadovaných dat, k te rý po 

celou dobu běhu experta zůs tane neměnný. V př ípadě neúspěchu vrací funkce chy

bový kód INIT_FAILED, k te rý vyvolá událost deinicializace, kde dojde k ods t raněn í 

dat experta z klientské knihovny a přerušení spojení experta se serverem. 

Funkce OnTick po svém zavolání nejprve zkontroluje, zdali je nastaven parametr 

eReactOnNewCandle, pokud ano a poslední tick není tickem začínajícím novou svíci, 

funkce končí svou činnost a expert čeká na další tick. 

V př ípadě , že není nastaven parametr eReactOnNewCandle nebo došlo ke vzniku 

nové svíce, pokračuje expert kontrolou parametru eRequestDataOnlnit. Pokud tento 

parametr není nastaven, expert si vyžádá od serveru ak tuá ln í seznam požadovaných 

dat, pokud parametr nastaven je, bude expert dále pracovat se seznamem požado

vaných dat získaných při své inicializaci. 

Dalš ím krokem je př íprava da tové odpovědi a její odeslání , po té může v p ř ípadě 

úspěchu expert požáda t server o aktual izované obchodní rozhodnut í , k te ré nás ledně 

vykoná a odešle serveru zprávu o výsledku. 

V př ípadě libovolné chyby v p r ů b ě h u vykonávání funkce OnTick dojde k jej ímu 

ukončení, k zastavení experta a k jeho ods t raněn í z grafu, ke k te rému byl př i řazen. 

Ak tuá lně o tevřené obchodní pozice můžeme v takové situaci kontrolovat manuá lně 

nebo počka t až skončí stop-lossem nebo take-profitem. 

3.6 Knihovny obchodních strategií 

Knihovna obchodní strategie je dynamicky linkovaná knihovna s rozhran ím v ja

zyce C . Princip tvorby knihovny obchodní strategie si ukážeme na př ík ladu se stra

tegií založenou na překřížení dvou plovoucích ar i tmet ických p růměrů . 

Rozhran í knihovny pro naši strategii zobrazené ve výpisu 3.14 obsahuje 3 funkce. 

P r v n í funkce slouží k získání j m é n a strategie, podle k te rého je identifikována a její 

instance př i řazena klientovi při registraci. D r u h á funkce vrací řetězec popisující ob

chodní strategii, k t e rý spolu se j m é n e m strategie můžeme nají t v seznamu nač tených 
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modu lů v AutoTrader serveru. Poslední funkce rozhraní vrací ukazatel na nově vy

tvořenou instanci s amotné strategie. 
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# i n c l u d e " . . / . . / T r a d e C o r e / a b s t r a c t _ s t r a t e g y . h h " 
# i n c l u d e "moving_averages.hh" 

# d e f i n e D l l E x p o r t _ _ d e c l s p e c ( d l l e x p o r t ) 

e x t e r n "C"{ 

D l l E x p o r t c o n s t c h a r * name() { 
r e t u r n "MovingAverages"; 

} 

D l l E x p o r t c o n s t c h a r * d e s c r i p t i o n ( ) { 
r e t u r n " S t r a t e g y based on c r o s s i n g of two moving a v e r a g e s . " ; 

} 

D l l E x p o r t A b s t r a c t S t r a t e g y * g e t l n s t a n c e ( ) { 
r e t u r n new M o v i n g A v e r a g e s ( ) ; 

} 

Výpis 3.14: Rozhran í knihovny obchodní strategie 

T ř ída implementuj ící konkré tn í obchodní strategii dědí t ř í du AbstractStrategy 

a musí reimplementovat a b s t r a k t n í metody společné pro všechny obchodní strate

gie. Hlavičkový soubor pro t ř í du strategie založené na překřížení dvou klouzavých 

p r ů m ě r ů je uveden ve výpisu 3.15. 

#pragma once 1 

2 

3 

4 

5 

G 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

1G 

17 

# i n c l u d e " c o n t r o l _ d i a l o g . h h " 
# i n c l u d e " . . / . . / T r a d e C o r e / a b s t r a c t _ s t r a t e g y . h h " 
ttinclude <memory> 

c l a s s MovingAverages : p u b l i c A b s t r a c t S t r a t e g y 
{ 
p u b l i c : 

M o v i n g A v e r a g e s ( ) ; 
DataRequest r e q u e s t e d D a t a ( ) o v e r r i d e ; 
b o o l t r a d e D a t a ( c o n s t TradeDatafe d a t a ) o v e r r i d e ; 
O r d e r V e c t o r m a k e D e c i s i o n ( ) o v e r r i d e ; 
v o i d o n C l i e n t D o u b l e C l i c k e d ( ) o v e r r i d e ; 

v o i d d e c i s i o n S t a t u s ( c o n s t OrderVectorfe s t a t u s ) o v e r r i d e ; 

p r i v a t e : 
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18 

19 

20 

21 

22 

23 >; 

DataRequest d a t a R e q u e s t _ ; 
T r a d e D a t a t r a d e D a t a _ ; 
O r d e r V e c t o r d e c i s i o n S t a t u s _ ; 
s t d : : u n i q u e _ p t r < C o n t r o l D i a l o g > d i a l o g _ ; 
b o o l d a t a V a l i d _ ; 

Výpis 3.15: Hlavičkový soubor t ř ídy strategie 

P r v n í reimplementovanou metodou je metoda requestedData (výpis 3.16), k t e rá 

říká, j a k á data momen tá lně pot řebuje strategie pro svou činnost . Vzhledem k tomu, 

že naše strategie svůj požadavek na data nemění , je vytvořen již v konstruktoru. 

M o v i n g A v e r a g e s : : M o v i n g A v e r a g e s ( ) 
: d a t a V a l i d _ ( f a l s e ) 

{ 

dataRequest_.append("PRICE") 
dataRequest_.append("EMA10") 
dataRequest_.append("EMA20") 

1 

2 

3 

4 

5 

6 
7 

8 

9 

10 

11 

12 } 

Výpis 3.16: Konstruktor t ř ídy a metoda requestedData 

Data př i ja tá od klienta obdrž í strategie pomocí metody tradeData. V t é t o m e t o d ě 

také můžeme provádět různé výpoč ty či p ředa t část t ěch to dat dialogovému oknu, 

k teré je zobrazí. Funkce vrací true, pokud jsou př i ja tá data validní, nebo falše pokud 

část dat chybí. Př ík lad funkce, k t e rá př i ja tá data uloží, p ř edá dialogovému oknu 

k zobrazení a validuje, je pro naši strategii uveden ve výpisu 3.17. 

DataRequest M o v i n g A v e r a g e s : : r e q u e s t e d D a t a ( ) 
{ 

r e t u r n d a t a R e q u e s t _ ; 

1 

2 

3 

4 

5 

6 
7 

8 

9 

10 

b o o l M o v i n g A v e r a g e s : : t r a d e D a t a ( c o n s t TradeDatafe d a t a ) 
{ 

t r a d e D a t a _ = d a t a ; 

i f ( d i a l o g _ && d i a l o g _ - > i s V i s i b l e ( ) ) 
d i a l o g _ - > s e t D a t a ( t r a d e D a t a _ ) ; 

d a t a V a l i d _ = t r a d e D a t a _ . v a l i d a t e ( d a t a R e q u e s t _ ) ; 
r e t u r n d a t a V a l i d _ ; 

Výpis 3.17: Metoda tradeData 

Tře t í reimplementovanou metodou je metoda makeDecision, k t e rá na základě 

při ja tých dat provádí rozhodovací činnost a vrací seznam obchodních př íkazů pro 
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odeslání do klientské části systému. Implementace t é to metody v naší strategii ověří, 

zdali jsou poslední p ř i ja tá data validní (Výpis 3.18), pokud validní nejsou, metoda 

končí aniž by učinila jakékoliv rozhodnut í , pokud data validní jsou, pokračuje me

toda správou momen tá lně otevřených obchodních pozic. 

O r d e r V e c t o r M o v i n g A v e r a g e s : : m a k e D e c i s i o n ( ) 
{ 

O r d e r V e c t o r d e c i s i o n ; 

i f ( ! d a t a V a l i d _ ) 
r e t u r n d e c i s i o n ; 

Výpis 3.18: Metoda makeDecision - 1. část 

Strategie je navržena tak, že pracuje max imá lně s jednou o tevřenou obchodní 

pozicí. Pokud existuje o tevřená pozice, strategie nové pozice neoteví rá a namís to 

toho sleduje překročení s t řední úrovně mezi otevírací cenou a hladinou take-profit. 

P ř i překročení t é to úrovně dochází k posunu úrovní stop-loss a take-profit o 150 p ipů 

směrem k zisku a v p ř ípadě prvn ího překročení je navíc uzavřena polovina obchodní 

pozice. Zdrojový kód nalezneme ve výpisu 3.19. 
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1G 

17 

18 

19 

i f ( t r a d e D a t a _ . o r d e r C o u n t ( ) > 0) { 
i n t t i c k e t = t r a d e D a t a _ . o r d e r ( 0 ) . t i c k e t ; 
double p r i c e = t r a d e D a t a _ . c a n d l e ( 0 ) . c l o s e ( ) ; 

double orderOpen = t r a d e D a t a _ . o r d e r ( 0 ) . o p e n P r i c e ; 
double t a k e P r o f i t = t r a d e D a t a _ . o r d e r ( 0 ) . t a k e P r o f i t ; 
double p r o f i t P o i n t = (orderOpen + t a k e P r o f i t ) / 2; 

i f ( ( t r a d e D a t a _ . o r d e r ( 0 ) . t y p e == "BUY" && p r i c e > p r o f i t P o i n t ) I 
( t r a d e D a t a _ . o r d e r ( 0 ) . t y p e == "SELL" && p r i c e < p r o f i t P o i n t ) ) 

{ 

d e c i s i o n . p u s h _ b a c k ( O r d e r : : m o d i f y ( t i c k e t , 150, 150)); 

i f ( t r a d e D a t a _ . o r d e r ( 0 ) . l o t s > 0.06) 
d e c i s i o n . p u s h _ b a c k ( O r d e r : : c l o s e ( t i c k e t , 0.05, 3 ) ) ; 

} 

r e t u r n d e c i s i o n ; 

Výpis 3.19: Metoda makeDecision - 2. část 

Poslední část metody makeDecision (Výpis 3.20) m á na starosti o tevření nové 

obchodní pozice. Nová pozice může být o tevřena pouze v př ípadě , že ž á d n á ote

v řená obchodní pozice pro daného experta momen tá lně neexistuje. Nová pozice je 
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otevřena n á k u p e m v př ípadě překřížení plovoucího p r ů m ě r u o delší per iodě plovou

cím p r ů m ě r e m o kra tš í per iodě zdola, v p ř ípadě překřížení shora je obchodní pozice 

o tevřena prodejem. 

1 

2 

3 
4 

5 

G 

7 

8 
9 

10 

11 

12 } 

double EMA10_0 = t r a d e D a t a _ . v a l u e ( " E M A 1 0 " , 0 ) . s e c o n d ; 
double EMA10_1 = t r a d e D a t a _ . v a l u e ( " E M A 1 0 " , 1 ) . s e c o n d ; 
double EMA20_0 = t r a d e D a t a _ . v a l u e ( " E M A 2 0 " , 0 ) . s e c o n d ; 
double EMA20_1 = t r a d e D a t a _ . v a l u e ( " E M A 2 0 " , 1 ) . s e c o n d ; 

i f (EMA10_1 > EMA20_1 && EMA10_0 < EMA20_0) 
d e c i s i o n . p u s h _ b a c k ( O r d e r : : s e n d ( " S E L L " , 0.1, 3, 300, 30 0 ) ) ; 

e l s e i f (EMA10_1 < EMA20_1 && EMA10_0 > EMA20_0) 
d e c i s i o n . p u s h _ b a c k ( O r d e r : : s e n d ( " B U Y " , 0.1, 3, 300, 30 0 ) ) ; 

r e t u r n d e c i s i o n ; 

Výpis 3.20: Metoda makeDecision - 3. část 

Další metodou ze t ř ídy AbstractStrategy, kterou je t ř e b a reimplementovat je me

toda onClientDoubleClicked (Výpis 3.21). Tato metoda je volána po dvojkliku na 

řádek klienta v seznamu klientů serverové aplikace AutoTrader. V př ípadě naší stra

tegie dojde k vytvoření a zobrazení dialogového okna informujícího o momen tá lně 

otevřené obchodní pozici. 

v o i d M o v i n g A v e r a g e s : : o n C l i e n t D o u b l e C l i c k e d ( ) 
{ 

i f ( ! d i a l o g _ ) 
d i a l o g _ . r e s e t ( n e w C o n t r o l D i a l o g ( ) ) ; 

d i a l o g _ - > s e t D a t a ( t r a d e D a t a _ ) ; 
d i a l o g _ - > s h o w ( ) ; 

} 

Výpis 3.21: Metoda onClientDoubleClicked 

Poslední reimplementovanou metodou je metoda decisionStatus (Výpis 3.22). Ta 

je volána po odeslání obchodního rozhodnut í a získání výsledku jeho zpracování 

od experta. V našem př ípadě je z ískaná odpověď pouze uložena pro zpracování či 

zobrazení , k te ré můžeme v budoucnu implementovat. 

v o i d M o v i n g A v e r a g e s : : d e c i s i o n S t a t u s ( c o n s t OrderVectorfe s t a t u s ) 
{ 

d e c i s i o n S t a t u s _ = s t a t u s ; 
} 

Výpis 3.22: Metoda decisionStatus 
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3.7 Obchodní deník 
Logování uskutečněných obchodů n á m dává cennou možnos t jejich zpě tného prohlí

žení, k te ré je klíčové pro další ladění a optimalizaci obchodních strategií . Obchodní 

deník (Obr. 3.12) je program, jehož h lavním účelem je zobrazování informací o již 

uskutečněných obchodech zalogovaných v da t abáz i a o událostech, k teré v rámci 

těch to obchodů proběhly. 

Program nabízí filtr pro výběr zalogovaných obchodů a umožňuje jejich grafické 

i tabulkové zobrazení . Díky filtru pro výběr obchodů (1) si můžeme zvolit, jaké ob

chody chceme zobrazit. Filtrovat obchody můžeme podle názvu obchodní strategie, 

měnového pá ru a časového rámce , v j akém byl obchod uskutečněn . Můžeme také 

zvolit časový interval, ze k te rého chceme obchody zobrazit. 

Seznam nalezených obchodů je zobrazen v tabulce (3), k t e r á obsahuje informace 

o zisku nebo z t r á t ě z obchodu, o tom kdy a k t e r ý m klientem byl zalogován a ke 

k teré strategii, měnovému pá ru a časovému rámci přísluší. 

File Database Chart 

Strategy: |aII ~̂ ~] Currency: [aII t ] TimeFrame: [All T j From: 1.1.2000 0:00 [ § To: 1.1.2020 0:00 @ Search orders 

® 1,36160 EURUSDr H5 

1 3 5 9 7 0 |" " I 

30.01,201405:45 

L 
30,01.2014 07:45 

A t . 
30.01.2014 09:45 

3̂) Expert Strategy Currency Period Profit Logged 

2209 1 AnnOneHour EURUSD M5 153.75 17.04.2015 23:31 

2210 ,1 AnnOneHour EURUSD M5 100 17.042015 23:31 

2211 1 AnnOneHour EURUSD M5 16125 17.04.2015 23:31 

2212 |1 AnnOneHour EURUSO M5 246.25 17.04,2015 23:31 

2213 1 AnnOneHour EURUSD M5 168.75 17.04,2015 23:31 

2214 1 AnnOneHour EURUSD M5 133.75 17.04.2015 23:31 

2215 ,1 AnnOneHour EURUSO M5 -250 17.04,2015 23:31 

2216 1 AnnOneHour EURUSD M5 306.25 17.04.2015 23:31 

2 2 1 7 ^ 1 AnnOneHour 17.04.2015 23:31 

2218 1 AnnOneHour EURUSD M5 -250 17.04,2015 23:31 

2219 1 AnnOneHour EURUSD M5 146.25 17.04.2015 23:31 

2220 1 AnnOneHour EURUSD M5 -250 17.04,2015 23:31 

i 4jEvent Ticket Loti Profit Profit (pips) Open price Closeprice Stop loss Takeprofit Datetime 

1 Sell 55 1 -25 -24 1.3601 1.36035 1.3626 1.3561 30.01.2014 06:10 

2 Close 55 0,75 183.75 245 1.3601 1.35765 1.3601 1,3561 30.01,2014 08:10 

3 Modify 57 0,25 76.25 304 1.3601 1.35705 1.3601 1.3561 30.01.2014 08:10 

4 Close 57 0,25 100 400 1.3601 1.3561 1.3601 1,3561 30.01,201410:55 

Obr. 3.12: Obchodn í deník pro AutoTrader 

Po kl iknut í na libovolný obchod dojde k jeho zobrazení v grafu (2) a k výpisu 

jednot l ivých událost í , k teré b ě h e m něho proběhly. Řádek tabulky (4) odpovídá j edné 

t é t o událost i a zobrazuje její typ, profit v j edno tkách měny a v pipech příslušný 

48 



k datu cl CclSU kdy tato událos t p roběh la a důležité cenové úrovně, k t e rými jsou 

otevírací cena, zavírací cena, stop-loss a take-profit. 

AutoTrader server zapisuje usku tečněné obchody do da t abáze v př ípadě , že na

konfigurujeme připojení k da t abáz i v jeho nastavení . 

D a t a b á z e pro logování obchodů (Obr. 3.13) se skládá ze č tyř tabulek. Tabulka 

Trade obsahuje záznamy obchodů, tabulka Event obsahuje událost i , k teré v rámci 

těch to obchodů proběhly, v tabulce Price jsou uloženy kurzovní data z doby, kdy 

obchody probíha ly a tabulka Enum slouží pro uk ládán í hodnot enumerací . 

Event 

id (unsigned BIGINT) 
trade (unsigned BIGINT) 
event (INT) 
ticket (INT) 
openPrice (DOUBLE) 
closePrice (DOUBLE) 
lots (DOUBLE) 
stopLoss (DOUBLE) 
takeProfit (DOUBLE) 
profit (DOUBLE) 
time (DATETIME) 

Enum 

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

Trade 

id (unsigned BIGINT 
client (INT) 
strategy (VARCHAR(128)) 
currency (INT) 
timeframe (INT) 
digits (INT) 
created (DATETIME) 

Price 

id (unsigned BIGINT) 
trade (unsigned BIGINT) 
time (DATETIME) 
open (DOUBLE) 
high (DOUBLE) 
low (DOUBLE) 
close (DOUBLE) 
volume (BIGINT) 

Obr. 3.13: Ent i ty relationship diagram da t abáze pro logování obchodů 

Záznam obchodu uložený v tabulce Trade obsahuje identifikátor klienta v A u 

toTrader serveru, název strategie, hodnoty enumerac í pro měnový pá r a časovou 

periodu, poče t deset inných míst , na které je udávána hodnota ceny a datum, kdy 

byl z á z n a m vytvořen. 

Záznam obchodní událos t i uložený v tabulce Event obsahuje identifikátor ob

chodu, ke k te rému náleží, hodnotu enumerace určující o j aký typ událos t i se jedná , 

ticket obchodu, hodnoty cen, take-profitu, stop-lossu a profitu v čase událost i , veli

kost pozice v lotech cl CclS. kdy událost nastala. 

Záznam ceny uložený v tabulce Price odpov ídá j edné svíci grafu, obsahuje ote

vírací, maximáln í , min imáln í a zavírací cenu, objem obchodů, čas a identifikátor 

obchodu ke k te rému je svíce zaznamenána . 

Záznam enumerace uložený v tabulce Enum se skládá z názvu enumerace ke 

které přísluší, názvu hodnoty enumerace a samotné hodnoty enumerace. 
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4 O B C H O D N Í S T R A T E G I E ZALOŽENÁ 
N A N E U R O N O V Ý C H SÍTÍCH 

Tato kapitola se zabývá tvorbou a tes továním obchodní strategie založené na ví

cevrstvých neuronových sítích. Kapi to la popisuje princip fungování t é to strategie, 

postup tvorby da tových množin, učení a tes tování neuronových sítí a tes tování ob

chodní strategie na historických datech a na demo ú č t u u vybraného brokera. 

4.1 Princip obchodní strategie 
Obchodn í strategii, jejíž schéma je zobrazeno na obrázku 4.1, si můžeme předs tav i t 

jako sys tém skládající se z pě t i hlavních částí . P r v n í část í je fronta (buffer typu 

F I F O ) o max imáln í délce 48 prvků, druhou částí je blok pro výpočet a r i tmet ických 

p r ů m ě r ů a jejich diferencí, t ř e t í část í sys tému je s a m o t n á neuronová síť, ve č tv r té 

části sys tému dochází ke zpracování v ý s t u p u neuronové sítě p rahován ím a poslední, 

p á t o u částí , je mechanismus vykonávající obchodní rozhodnut í . 

Obchodní rozhodnutí 

Kurzovní data 

0 
1 

FIFO 7-
buffer 

n h 

46 
47 

Otevření nových 
obchodních pozic 

+ 
správa stávajících 

Výpočet 
aritmetických 

průměrů 
a jejich 
rozdílů 

Výsledek predikce 

Avg4(t - 4) - Avg4(t) 

Avg4(t - 8) - Avg4(t - 4) 

A v g 4 ( t - 1 2 ) - A v g 4 ( t - 8 ) 

A v g 4 ( t - 1 6 ) - A v g 4 ( t - 12) 

Avg4(t - 20) - Avg4(t - 16) 

Avg4(t - 24) - Avg4(t - 20) 

Avg4(t - 28) - Avg4(t - 24) 

Avg4(t - 32) - Avg4(t - 28) 

Avg4(t - 36) - Avg4(t - 32) 

Avg4(t - 40) - Avg4(t - 36) 

Avg4(t - 44) - Avg4(t - 40) 

Obr. 4.1: Schéma obchodní strategie založené na neuronových sítích 

Princip fungování celé strategie je následující. Celý proces začíná t ím, že strategie 

při jme poslední dokončenou svíci grafu, kterou vloží do fronty. Pokud již fronta 
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dosáhla požadované velikosti, je před vložením nového prvku ods t r aněn poslední 

prvek tak, aby byl zachován požadovaný počet p rvků . 

Po aktualizaci fronty je ze zavíracích cen svící, k te ré jsou v ní uloženy, spočteno 

12 ar i tmet ických p růměrů , vždy pro 4 v čase po sobě jdoucí hodnoty cen. Pokud 

fronta ješ tě nedosáhla velikosti 48 prvků, nic se neděje a strategie čeká než je na 

požadovaný počet p rvků doplněna. 

V praxi by čekání na nap lnění fronty trvalo 48 period grafu (např íklad 4 hodiny 

při per iodě grafu M5) , proto strategie po svém spuštění v p rvn ím požadavku na 

data požádá o všechna data p o t ř e b n á k je j ímu naplnění , to z n a m e n á o 48 posledních 

dokončených svící. 

Aritmetické průměry vypočtené ze zavíracích cen 

1,2540 

o o o 

T3 
O 

X 

1,5 

1,0 

0,5 

0,0 

-0,5 

-1,0 

Zavírací cena 

Průměr za 4 vzorky 

n—I—I—i—i—I—I—i—i—I—I—i—i—I—I—i—i—I—I—i—r 
44 40 36 32 28 24 20 16 

Index svíce grafu v zásobníku [-] 

Diference vypočtené z aritmetických průměrů / vstupy neuronové sítě 

11 10 9 8 7 6 5 
Číslo vstupu neuronové sítě [-] 

s 
? 

* 

> < 
> 

> 
c 

c > c > c > c 
> 

> 

Obr. 4.2: Výpočet v s t u p ů neuronové sítě 

Jednot l ivé p r ů m ě r y jsou poč í t ány právě ze čtyř hodnot ze dvou důvodů . Prv

n ím důvodem je p o d m í n k a děli telnosti délky fronty p o č t e m hodnot pro výpočet 

p růměru , což n á m dává možnost poč í t a t p r ů m ě r y ze dvou, t ř í , čtyř, šesti, osmi, dva

náct i , šes tnáct i nebo čtyř iadvacet i hodnot. D r u h ý m důvodem je, že od těchto prů

měrů požadujeme nejen dos ta tečně detai lní popis tvaru signálu, ale zároveň i dobrou 

schopnost filtrace šumu. 
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Z těchto 12-ti p r ů m ě r ů je dále vypoč teno 11 diferencí, k te ré jsou dále normalizo

vány konstantou úměrnou velikosti jednoho pipu tak, aby diference o velikosti 100 

p ipů měla hodnotu 1. Vypočtené normalizované diference jsou po t é př ivedeny na 

vstup neuronové sítě. Data ve formě svícového grafu, zavírací ceny svící, vypoč tené 

p r ů m ě r y a jejich normalizované diference jsou znázorněny na obrázku 4.2. 

Neuronová síť je t r énována tak, aby na základě normalizovaných diferencí arit

met ických p r ů m ě r ů za poslední 4 hodiny predikovala, zdali bude hodnota 45-ti mi 

nutového p r ů m ě r u za jednu hodinu výrazně vyšší než současná hodnotou v ý s t u p u 

1 nebo výrazně nižší než současná hodnotou v ý s t u p u -1. 

P ro tože hodnota v ý s t u p u v p ř ípadě predikce rů s tu či poklesu nemusí být přesně 1 

nebo -1, je výsledek predikce určen prahováním. Pokud si hodnotu prahu označíme 

jako th a výs tup sítě jako y, může být výsledek predikce dvojí: 

1. Pokles pro y <= —th 

2. N á r ů s t pro y >= th 

Se z ískaným výsledkem predikce pracuje obchodní rozhodovací mechanismus 

(Obr. 4.3), což je mechanismus, k te rý na základě výsledku predikce a informací 

o otevřených obchodních pozicích provádí rozhodnu t í o otevření nových obchodních 

pozic či o modifikaci a uzavření stávajících. 

E 
•<D.~ 
> CD 
O o 

Vi c 
0 <Ľ 

1 2 

ó-iô 

Žádná pozice 
na stranu long 
není otevřena 

Výstup sítě 
>= 

kladný práh 

Nákup 1 lotu 
SI: 250 pipů (-250$) 
Tp: 400 pipů (400$) 

Pozice typu long 
o hodnotě 

1 lot otevřena 

Nárůst zisku nad 
200 pipů (200$) 

Uzavření 0,75 lotu 
(zisk 150$) 
Posun SL o 250 pipů 
(na úroveň ztráty 0$) 

Pozice typu long 
o hodnotě 0,25 
lotu otevřena 

m <= o c 

o <Ľ •5- •<= 

Žádná pozice 
na stranu short 
není otevřena 

Výstup sítě 
<= 

záporný práh 

Prodej 1 lotu 
SI: 250 pipů (-250$) 
Tp: 400 pipů (400$) 

Pozice typu short 
o hodnotě 

1 lot otevřena 

Nárůst zisku nad 
200 pipů (200$) 

Uzavření 0,75 lotu 
(zisk 150$) 
Posun SL o 250 pipů 
(na úroveň ztráty 0$) 

Pozice typu short 
o hodnotě 0,25 
lotu otevřena 

Obr. 4.3: Navržený a realizovaný rozhodovací mechanismus strategie 

Mechanismus se po spuš tění za běžné situace nachází ve stavu, kdy není o tevřena 

žádná obchodní pozice. Nová obchodní pozice na stranu long je v takové situaci 

o tevřena pokud neuronová síť predikuje ná růs t ceny, nová pozice na stranu short je 
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otevřena naopak v př ípadě , že neuronová síť predikuje pokles ceny. V obou př ípadech 

navíc pla t í , že nové pozice mohou být o tevřeny pouze b ě h e m Evropské obchodní 

seance a pouze b ě h e m úterý, s t ředy a č tv r tka . 

Evropská obchodní seance byla zvolena z důvodu vysoké volatili ty měnových 

pá rů E U R / U S D a G B P / U S D a také z důvodu, že v našem časovém p á s m u probíhá 

v denních pracovních hodinách. Svíce za p rvn í 4 hodiny Evropské seance využijeme 

pro naplnění fronty, zbylý čas seance potom k obchodování . 

Pondě lky jsou vynechány, pro tože mohou být obt ížně obchodovate lné z důvodu, 

že velké množs tv í obchodníků čeká na vyhlášení ekonomických zpráv p řed t ím, než 

o tevřou své obchodní pozice. To také mimo j iné z n a m e n á nižší volati l i tu trhu [39] [9]. 

P á t k y byly vynechány i přes to , že ve své p rvn í polovině stále nabízejí dobré 

obchodní příležitosti , pro tože b ě h e m dne může dojít ke změně týdenn ího trendu 

v době, kdy obchodníci p řed v íkendem uzavíraj í své pozice aby předešli r iz iku při 

jejich držení přes víkend. Ve d ruhé polovině dne navíc výrazně klesá celkový objem 

obchodů, což způsobuje značné zvýšení sp readů [39] [9]. 

Velikost nově otevřené pozice je vždy 1 lot. Hodnota stop-lossu je nastavena na 

250 p ipů ( z t r á t a 250$) a hodnota take-profitu na 400 p ipů (zisk 400$). Zisk 400$ 

(400 p ipů s pozicí o velikosti celého lotu) je však v y b r á n pouze ve výjimečných 

př ípadech, pokud dojde ke s t r m é m u vzrůs tu (long pozice) nebo ke s t rmému poklesu 

(short pozice) ceny b ě h e m jedné svíce. 

V běžném př ípadě , kdy nenastane skokové zvýšení ceny b ě h e m jedné svíce, dojde 

po dosažení poloviny úrovně take-profit k uzavření části pozice o velikosti 0,75 lotu 

(zisk 150$) a k posunu stop-lossu o 250 p ipů na nulovou úroveň ztráty. Zbylá část 

pozice o velikosti 0,25 lotu tedy může skončit stop-lossem (z t r á t a 0$) nebo ziskem 

ve výši 400 p ipů (150$). Celkový zisk tedy může být 300$ a celková z t r á t a 250$, což 

z n a m e n á poměr zisku a z t r á ty 6:5. 

4.2 Tvorba datových množin 

Pro vytvoření da tových množin bylo nejprve n u t n é získat historická data. N a inter

netu je možné nají t různé poskytovatele historických dat, pro účely t é to práce byla 

historická data s tažena z webových s t ránek < h t t p : / / w w w . h i s t d a t a . c o m / > . 

Webové s t r ánky nabízí možnos t s tažení historických dat 66-ti měnových p á r ů 

jako minutová nebo ticková data pro obchodní platformy MetaTrader 4 / MetaTra-

der 5, NinjaTrader, MetaStock a nebo jako tex tový soubor pro import v l ibovolném 

j iném programu [12]. 

P ro tože pro vytvoření t réninkových a testovacích da tových množin po t řebu jeme 

data o per iodě M 5 , byl za účelem konverze dat o per iodě M l na data o per iodě 
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M 5 vytvořen program DataConvertor. Program DataConvertor (Obr. 4.4) slouží ke 

konverzi dat získaných z libovolného dos tupného zdroje do formátu dále použi tého 

k vytvoření da tových množin . 

ni 
Exit Convert Help About 

Input data 

Input file C:/Users/petľ/Desktop/HistDate/EURUSD/2014/2014_EURUSD_Ml,csv 

Input format %d(yyyy.MM,dd) r %t(hh:rnrn), %o r %h , %!, %c, %v 

Separator , 

Output file(s) 

Output prefix M5_EURUSD_ 

Output sufix .CSV 

Output folder C: /Users/petr/t)eslttDp/HistDat3/EURUSD/Z014 

Output format 

Chart scale M5 

Currency pair |EURUSD 

Split period NONE 

Obr. 4.4: Program DataConvertor 

Pro konverzi dat je nejprve n u t n é zvolit v s tupn í soubor. V našem př ípadě se 

j edná o minutová data za jeden rok. Pro vs tupn í soubor je t ř eba nastavit formát 

jednoho jeho ř ádku a oddělovač jednot l ivých hodnot. 

Dále je t ř e b a nastavit výs tupn í složku, do k teré budou uloženy výsledné soubory 

z konverze. Můžeme také zadat prefix a sufix pro tyto soubory. Výchozí prefix je ge

nerován na základě vybraného měnového p á r u a měř í t ka grafu. P ros t ř edn í část jmen 

výs tupních souborů je tvořena datem a časem prvn í svíčky uk ládané do souboru. 

Pos ledním nas taven ím je měř í tko grafu. Pokud vs tupn í soubor obsahuje minutová 

data a výsledný graf m á být v měř í tku pě t iminu tovém, konvertor p řepoč í t á minu tový 

graf na pět iminutový. Také je možno nastavit období , po j akém konvertor rozdělí 

v s tupn í soubor na několik výs tupních souborů. 

Po provedení všech po t řebných nas tavení již stačí stisknout t lačí tko Convert na 

nástrojové liště a konvertor provede požadovanou konverzi nebo upozorní uživatele 

na chybu v nastavení . 

Obchodn í strategii budeme testovat při obchodování na měnových párech E U 

R / U S D a G B P / U S D za rok 2014. Tréninkové a testovací datové množiny pro neuro

novou síť na následující měsíc vygenerujeme z historických dat za poslední 3 měsíce, 

to znamená , že datové množiny pro neuronovou síť obchodující např ík lad v kvě tnu 

budeme generovat s využ i t ím historických dat za únor , březen a duben. 
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Kromě t réninkových a testovacích da tových množin si vytvoř íme také datové 

množiny validační. T y budou sloužit k ověření reálných predikčních schopnost í na

učených neuronových sítí a budou vygenerovány z historických dat za měsíc, k terý 

bude d a n á neuronová síť obchodovat. 

Datové množiny vytvoř íme následujícím postupem. Pro vs tupn í data o n svících 

pocházející z evropské obchodní seance vypoč t eme pro každou i-tou svíci v rozsahu 

0 < i < n hodnoty 45-ti minutových plovoucích p r ů m ě r ů pro i a pro i + 12 a ve

likosti jejich rozdílů rozt ř íd íme do 2000 t ř íd v rozsahu od -0,02 do 0,02. Rozložení 

velikostí rozdílů pro měnový pá r G B P / U S D za měsíce srpen, září a říjen roku 2014 

rozdělených do t ř íd o velikosti 0,001 je zobrazeno v grafu na obrázku 4.5. 
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Rozložení velikostí rozdílu plovoucích průměru - GBP/USD, 2014/08-10 
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& & <ŕ <ŕ <ŕ & J* <ŕ <ŕ <ŕ <ŕ & ^ 
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Interval velikosti rozdílu průměrů [-] 

Obr. 4.5: Rozložení velikostí rozdílů p r ů m ě r ů ( G B P / U S D , 2014/08-10) 

Za významný pokles považujeme všechny velikosti rozdílů ve všech t ř ídách smě

rem od -oo až po t ř ídu , u k te ré překročil součet p o č t u p rvků hodnotu 175. Za 

významný ná růs t naopak všechny velikosti rozdílů ve všech t ř ídách směrem od +oc 

až po t ř ídu , u k te ré překročil součet p o č t u p rvků hodnotu 175. Za klidový stav jsou 

považovány prvky ve všech t ř ídách na obě strany od hranice nulového rozdílu dokud 

součet p o č t u p rvků nepřesáhne 175. 

Dostaneme tedy 5 t ř íd , k teré nazveme Významný pokles, Pokles, Klid, Nárůst 

a Významný nárůst. V každé ze t ř íd Významný pokles, Klid a Významný nárůst 

bude přibližně 175 p rvků př ičemž zbylé prvky budou pa t ř i t do t ř íd Pokles a Nárůst. 

Meze těchto t ř íd si uložíme a následně je použi jeme při tvorbě da tových množin. 

P ř i v ý p o č t u jednot l ivých t réninkových vzorů postupujeme tak, že pro každou 
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i-tou svíci v rozsahu 0 < i < n, kde n je celkový počet svící z evropské obchodní 

seance vypoč t eme vs tupn í vektor s využ i t ím ak tuá ln í svíce a 47 předchozích svící 

postupem p o p s a n ý m v kapitole 4.1. 

Požadovaný výstup 
neuronové sítě 

Významný 
pokles 

Rozdíl 
plovoucích 
průměrů 

Významný 
nárůst 

Obr. 4.6: Určení požadovaného výs tupu neuronové sítě 

V rámci v ý p o č t u požadovaného výs tupu sítě opě t spoč teme rozdíl plovoucích 

p r ů m ě r ů pro i a pro i +12. Hodnota požadovaného v ý s t u p u je -1 pokud rozdíl spadá 

do t ř ídy Významný pokles, 0 pokud rozdíl spadá do t ř ídy Klid a 1 pokud spadá do 

t ř ídy Významný nárůst. Požadovaný výs tup pro zbylé hodnoty rozdílů je vypoč ten 

l ineární interpolací viz obrázek 4.6. 

Vzorů s v ý s t u p e m v y p o č t e n ý m interpolací ( t ř ídy Pokles a Nárůst) je největší 

množství , proto jsou pro urychlení procesu učení vyb í rány do výsledné datové mno

žiny jen s takovou p ravděpodobnos t í , aby j ich bylo v ideálním př ípadě stejné množ

ství jako v os ta tn ích t ř ídách . P ravděpodobnos t i výběru vzoru pro t ř ídy Pokles a Ná-

růst vypoč teme podle vz tahů 

Součet počtu prvků ve třídách Významný pokles, Klid a Významný nárůst 

Ppokle 

J- tí a t 

Počet prvků ve třídě Pokles ; (4.1) 

Součet počtu prvků ve třídách Významný pokles, Klid a Významný nárůst 

Počet prvků ve třídě Nárůst 
(4.2) 

Po vytvoření všech vzorů dojde dále k jejich rozdělení do t réninkové a testovací 

datové množiny. Každý vzor m á 15% pravděpodobnos t , že bude zařazen do testovací 

množiny dat, v opačném př ípadě bude zařazen do t réninkové množiny dat. 

Dále po t řebu jeme vytvoř i t validační datovou množinu. Vzory pro tuto množinu 

vy tvoř íme z dat za měsíc, k t e rý bude neuronová síť obchodovat s te jným způsobem, 

jako vzory pro množiny t réninkové a testovací s t í m rozdílem, že nejsou vynechány 

žádné vzory pa t ř íc í do t ř íd Pokles a Nárůst. 
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Tabulky 4.1 a 4.2 obsahují meze jednot l ivých t ř íd požadovaného v ý s t u p u neu

ronové sítě a poč ty p rvků v nich obsažené. Řádek tabulky udává měsíc, k te rý bude 

d a n á neuronová síť obchodovat, to znamená , že meze a poč ty v ř ádku tabulky pro 

měsíc květen byly vygenerovány z dat za únor , březen a duben. Uvedené meze jsou 

použi ty t aké př i generování validačních da tových množin. 

Význ. nárůs t Nárůs t K l i d Pokles Význ. pokles 
Od Do Počet Počet Od Do Počet Počet Od Do Počet 

Leden -co -0,00156 175 749 -0,0001 0,0001 211 1027 0,0018 + C O 175 
Únor -co -0,00176 175 805 -0,00012 0,00012 202 856 0,0017 + C O 179 
Březen - C O -0,00176 175 833 -0,00012 0,00012 209 824 0,0016 + C O 179 
Duben -co -0,00176 177 861 -0,0001 0,0001 178 827 0,00156 + C O 177 
Květen -co -0,0014 175 903 -0.00008 0.00008 187 839 0,00142 + C O 176 
Červen -co -0,00136 175 1047 -0.00008 0.00008 216 723 0,00124 + C O 179 
Červenec -co -0,00134 180 1044 -0.00008 0.00008 225 712 0,00122 + C O 179 
Srpen -co -0,00134 177 1148 -0.00006 0.00006 201 699 0,001 + C O 175 
Září -co -0,00132 176 997 -0.00006 0.00006 208 782 0,00096 + C O 177 
Říjen -co -0,00156 176 1094 -0.00006 0.00006 198 750 0,00104 + C O 182 
Listopad -co -0,00186 175 908 -0.00008 0.00008 192 888 0,00176 + C O 176 
Prosinec -co -0,00176 175 870 -0,00012 0,00012 198 919 0,00194 + C O 177 

Tab. 4.1: Meze t ř íd požadovaného výs tupu ( E U R / U S D ) 

Význ. nárůs t Nárůs t K l i d Pokles Význ. pokles 
Od Do Počet Počet Od Do Počet Počet Od Do Počet 

Leden -co -0,00188 177 848 -0,00012 0,00012 178 954 0,00204 + C O 180 
Únor -co -0,002 179 770 -0,00014 0,00014 195 893 0,00204 + C O 180 
Březen -co -0,002 178 756 -0,00016 0,00016 189 922 0,00208 + C O 175 
Duben -co -0,00186 176 715 -0,00014 0,00014 175 978 0,00218 + C O 176 
Květen -co -0,0015 177 731 -0,00012 0,00012 194 1002 0,00198 + C O 176 
Červen -co -0,00136 178 819 -0,0001 0,0001 218 946 0,00144 + C O 179 
Červenec -co -0,00122 180 879 -0.00008 0.00008 191 914 0,00128 + C O 176 
Srpen -co -0,0013 178 955 -0.00008 0.00008 225 867 0,00124 + C O 175 
Září -co -0,00122 177 945 -0.00008 0.00008 215 825 0,00118 + C O 178 
Říjen -co -0,00156 177 977 -0.00008 0.00008 184 882 0,00132 + C O 180 
Listopad -co -0,00184 175 890 -0,00012 0,00012 177 921 0,00174 + C O 176 
Prosinec -co -0,00222 178 838 -0,00016 0,00016 186 960 0,00212 + C O 177 

Tab. 4.2: Meze t ř íd požadovaného v ý s t u p u ( G B P / U S D ) 
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4.3 Učení a testování neuronových sítí 
Implementace neuronové sítě použ i t á pro účely našeho projektu pochází z knihovny 

OpenNN, kterou je možné nají t na webu < h t t p : / / s o u r c e f o r g e . n e t / p r o j e c t s / 

opennn/>. O p e n N N je knihovna n a p s a n á v jazyce C + + , jejíž hlavní výhodou je vy

soký výkon a nízké ná roky na paměť. Knihovna také podporuje paralelizaci v ý p o č t ů 

s využ i t ím A P I O p e n M P [23]. 

Knihovna nabízí možnost učení neuronové sítě pomocí a lgor i tmů gradient descent, 

Levenberg-Marquardt, conjugate gradient a quasi Newton metody, dále je t aké 

možné nastavit parametry neuronové sítě pomocí algoritmu random search nebo 

pomocí evolučního algoritmu [23]. 

Pro naučení našich neuronových sítí byl zvolen algoritmus gradient descent (back-

propagation) s p r o m ě n n ý m koeficientem učení a počá tečn ím n á h o d n ý m nas taven ím 

vah v rozsahu od -0,3 do 0,3. Jako kr i t é r ium naučenos t i sítě slouží normal izovaná 

s t řední kvadra t ická chyba, kterou můžeme vypoč í t a t podle vzorce 

Ě E (yi,k - íi,fe) 2 

NMSE i = 0 fc=0 

E E (U,k - tkf 
i = 0 fc=0 

(4.3) 

kde q je počet vzorů v množině dat, n je počet v ý s t u p ů neuronové sítě, je k-tý 

skutečný výs tup neuronové, je k- tý požadovaný výs tup neuronové sítě a \ je 

s t řední hodnota k- tého požadovaného v ý s t u p u neuronové sítě vypoč t ená za všechny 

tréninkové vzory v množině dat [23]. Ukázka p r ů b ě h u koeficientu učení a chyby sítě 

pro červen 2014 a pro měnový pá r E U R / U S D je zobrazena v grafu na obrázku 4.7. 
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Obr. 4.7: P r ů b ě h učení neuronové sítě ( E U R / U S D , 2014/06) 
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Topologie všech t rénovaných neuronových sítí (Obr. 4.1) je shodná , 11 neuronů 

ve vs tupn í vrs tvě, 15 neuronů v p rvn í skry té vrs tvě, 7 neuronů ve d ruhé skryté vrs tvě 

a jeden neuron ve výs tupn í vrs tvě. 

Výsledná topologie neuronových sítí byla zjištěna exper imentá lně , pomocí opako

vaného t rénování a př idávání neuronů až dokud se nepodař i lo neuronovou síť nauči t 

na dos ta tečně malou chybu o hodno tě kolem 0,1 za omezený počet i terací učícího 

algoritmu. Pro tože výs tup sítě požadujeme v rozsahu od -1 do 1, byl všem vrs tvám 

jako přenosová funkce nastaven hyperbol ický tangens. 

Pro obchodování v d a n é m měsíci bylo vytvořeno vždy 5 neuronových sítí diver

zifikovaných rozdílnou t réninkovou množinou (náhodný výběr p rvků ze t ř íd Pokles 

a Nárůst) a rozdí lným n á h o d n ý m počá tečn ím nas taven ím vah. Pro výběr nejlepší 

sítě z t é t o pět ice byly použi ty výsledky predikce na testovacích datech, pro tože při 

reálné aplikaci nejsou validační data k dispozici. 

Výběr neuronové sí tě byl proveden na základě úspěšnost i predikce a p o č t u pří

p a d ů predikce významného n á r ů s t u a poklesu, ke k t e r ý m došlo při d a n é m prahu. 

Pro posouzení úspěšnost i predikce neuronové sítě v rámci t é to práce byla navržena 

a vypoč t ena dvě rozdílná kri téria. 

P r v n í k r i t é r ium posuzuje počet správných a špa tných predikcí t ř íd Významný ná

růst a Významný pokles. Vysoká úspěšnost predikce podle tohoto kr i tér ia je důležitá, 

protože v p ř ípadě že neuronová síť predikuje významný ná růs t namís to významného 

poklesu či naopak, může dojít k o tevření obchodní pozice na opačnou stranu, což 

z n a m e n á vyšší p ravděpodobnos t z t ráty. 

Kr i t é r ium poč í t áme zvlášť pro t ř ídy Významný pokles a Významný nárůst. Pro 

t ř í du Významný pokles provedeme výpočet podle vztahu 

kde p je poče t správných predikcí t ř ídy Významný pokles a n je poče t p ř í p a d ů kdy 

je namís to t ř ídy Významný nárůst chybně predikována t ř í da Významný pokles. 

Pro t ř í du Významný nárůst provedeme výpočet obdobně podle vztahu 

kde n je poče t správných predikcí t ř ídy Významný nárůst a p je počet p ř ípadů kdy 

je namís to t ř ídy Významný pokles chybně predikována t ř í da Významný nárůst. 

D r u h ý m kr i tér iem je kr i té r ium, k te ré hodno t í úspěšnost predikce směru kurzu. 

Pro predikci t ř ídy Významný pokles můžeme jeho hodnotu vypoč í t a t podle vztahu 

p + n 
(4.4) 

n + p 
(4.5) 

(4.6) 

59 



kde p je počet všech predikcí t ř ídy Významný pokles a g je poče t úspěšných predikcí. 

Za úspěšnou predikci považujeme v tomto p ř ípadě každou predikci, k t e r á znamená 

pokles, tj. výs tup neuronové sí tě menší než nula. 

Pro predikci t ř ídy Významný nárůst můžeme hodnotu d ruhého kr i tér ia vypoč í t a t 

o b d o b n ý m způsobem podle vztahu 

Krit 2N n 
100 (4.7) 

kde n je počet všech predikcí t ř ídy Významný nárůst a g je poče t úspěšných predikcí. 

Za úspěšnou predikci považujeme každou predikci, k t e rá z n a m e n á nárůs t , tj. vý s tup 

neuronové sítě větší nebo roven nule. 

Úspěšnost predikce podle obou dvou navržených kri téri í pro 24 vybraných neu

ronových sítí určených k obchodování v roce 2014 na měnových párech E U R / U S D 

a G B P / U S D je z a z n a m e n á n a v t abu lkách 4.3 a 4.4 pro t réninkovou množinu dat, 

v t abu lkách 4.5 a 4.6 pro testovací množinu dat a v t abu lkách 4.7 a 4.8 pro validační 

množinu dat. 

Závislost celkového p o č t u predikcí významného n á r ů s t u a poklesu a úspěšnost i 

predikce podle obou kritéri í na hodno tě prahu získaná z testu na validačních datech 

pro neuronovou síť určenou k obchodování na měnovém pá ru E U R / U S D v září 2014 

je zobrazena na obrázku 4.8. 

Úspěšnost predikce na validačních datech - EUR/USD, 2014/09 
100 

Kriterium 1 - predikce nárůstu 

Kriterium 1 - predikce poklesu 

Kriterium 2 - predikce nárůstu 

Kriterium 2 - predikce poklesu 

Počet predikcí nárůstu 

Počet predikcí poklesu 

160 

140 

120 

100 
Ô 

80 
Q-

60 0> 60 >o 
Q CL 

40 

20 

0 
0,05 0,1 0,15 0,2 

Práh jako vzdálenost od -1 (predikce poklesů) a 1 (predikce nárůstů) směrem k 0 [-] 

0,25 

Obr. 4.8: Test klasifikace na validačních datech ( E U R / U S D , 2014/09) 
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Úspěšnost predikce 
Kr i té r ium 1 Kri té r ium 2 

P r á h Nárůs t Pokles Nárůs t Pokles 
Leden ±0,87 95,2% (59/62) 93,2% (41/44) 91,1% (72/79) 82,8% (48/58) 
Únor ±0,96 98,6% (69/70) 95,9% (70/73) 92,6% (87/94) 84,2% (96/114) 
Březen ±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) 
Květen ±0,93 97,1% (67/69) 100,0% (60/60) 87,7% (93/106) 76,6% (82/107) 
Červen ±0,92 96,8% (60/62) 98,0% (48/49) 87,2% (75/86) 80,0% (56/70) 
Červenec ±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) 
Září ±0,94 100,0% (30/30) 95,7 % (22/23) 83,3% (35/42) 87,5% (28/32) 
Říjen ±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% (748/896) 

Tab. 4.3: Úspěšnost predikce na t réninkových datech ( E U R / U S D ) 

Úspěšnost predikce 
Kr i té r ium 1 Kri té r ium 2 

P r á h Nárůs t Pokles Nárůs t Pokles 
Leden ±0,95 100,0% (76/76) 98,7% (74/75) 91,4% (117/128) 76,2% (93/122) 
Únor ±0,96 92,5% (98/106) 98,8% (81/82) 83,1% (123/148) 78,3% (101/129) 
Březen ±0,96 94,7% (71/75) 96,7% (59/61) 84,0% (105/125) 85,1% (86/101) 
Duben ±0,95 93,2% (69/74) 98,4% (60/61) 88,7% (102/115) 85,9 % (85/99) 
Květen ±0,97 94,3% (50/53) 94,4% (51/54) 86,0% (80/93) 79,6% (74/93) 
Červen ±0,96 97,7% (43/44) 98,1% (52/53) 87,0% (67/77) 76,8% (63/82) 
Červenec ±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) 
Září ±0,95 95,7% (44/46) 100,0% (45/45) 93,8% (60/64) 80,6% (50/62) 
Říjen ±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 94,7% (745/787) 97,8% (696/712) 87,0% (1055/1213) 80,3% (912/1136) 

Tab. 4.4: Úspěšnost predikce na t réninkových datech ( G B P / U S D ) 
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Úspěšnost predikce 
Kr i té r ium 1 Kri té r ium 2 

P r á h Nárůs t Pokles Nárůs t Pokles 
Leden ±0,87 100,0% (8/8) 100,0% (8/8) 90,9% (10/11) 83,3% (10/12) 
Únor ±0,96 100,0% (15/15) 100,0% (5/5) 95,2% (20/21) 73,3% (11/15) 
Březen ±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) 
Květen ±0,93 100,0% (12/12) 100,0% (15/15) 94,1% (16/17) 85,7% (18/21) 
Červen ±0,92 100,0% (8/8) 100,0% (9/9) 100,0% (14/14) 100,0% (9/9) 
Červenec ±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) 
Září ±0,94 100,0% (4/4) 100,0% (8/8) 100,0% (8/8) 100,0% (8/8) 
Říjen ±0,97 100,0% (6/6) 100,0% (13/13) 90,9% (10/11) 100,0% (15/15) 
Listopad ±0,95 100,0% (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 100,0% (101/101) 100,0% (117/117) 95,9% (142/148) 90,6% (144/159) 

Tab. 4.5: Úspěšnost predikce na testovacích datech ( E U R / U S D ) 

Úspěšnost predikce 
Kr i té r ium 1 Kri té r ium 2 

P r á h Nárůs t Pokles Nárůs t Pokles 
Leden ±0,95 100,0% (12/12) 100,0% (11/11) 94,4% (17/18) 88,9% (16/18) 
Únor ±0,96 100,0% (13/13) 100,0% (10/10) 92,6% (25/27) 88,2% (15/17) 
Březen ±0,96 100,0% (15/15) 100,0% (12/12) 90,5% (19/21) 100,0% (15/15) 
Duben ±0,95 100,0% (17/17) 100,0% (8/8) 95,2% (20/21) 100,0% (13/13) 
Květen ±0,97 100,0% (10/10) 100,0% (7/7) 90,9% (10/11) 90,0% (9/10) 
Červen ±0,96 100,0% (6/6) 100,0% (10/10) 88,9% (8/9) 92,3% (12/13) 
Červenec ±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) 
Září ±0,95 100,0% (9/9) 100,0% (3/3) 100,0% (16/16) 85,7% (6/7) 
Říjen ±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 98,4% (124/126) 100,0% (109/109) 92,5% (173/187) 90,5% (143/158) 

Tab. 4.6: Úspěšnost predikce na testovacích datech ( G B P / U S D ) 
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Úspěšnost predikce 
Kr i té r ium 1 Kri té r ium 2 

P r á h Nárůs t Pokles Nárůs t Pokles 
Leden ±0,87 66,7% (14/21) 90,0% (27/30) 58,8% (50/85) 66,2% (53/80) 
Únor ±0,96 83,3% (5/6) 50,0% (13/26) 65,3% (32/49) 44,2% (42/95) 
Březen ±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) 
Květen ±0,93 55,6% (10/18) 100,0% (17/17) 46,2% (30/65) 57,7% (60/104) 
Červen ±0,92 81,8% (9/11) 46,2% (12/26) 56,3% (40/71) 52,1% (25/48) 
Červenec ±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) 
Září ±0,94 68,4% (13/19) 100,0% (23/23) 67,3% (33/49) 81,1% (43/53) 
Říjen ±0,97 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 73,5% (136/185) 77,4% (188/243) 59,3% (438/738) 61,5% (509/827) 

Tab. 4.7: Úspěšnost predikce na validačních datech ( E U R / U S D ) 

Úspěšnost predikce 
Kr i té r ium 1 Kri té r ium 2 

P r á h Nárůs t Pokles Nárůs t Pokles 
Leden ±0,95 85,2% (23/27) 71,8% (28/39) 72,6% (90/124) 52,9% (82/155) 
Únor ±0,96 92,0% (23/25) 62,5% (10/16) 78,4% (76/97) 54,7% (52/95) 
Březen ±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) 
Květen ±0,97 100,0% (1/1) - (o/o) 69,4% (43/62) 64,4% (29/45) 
Červen ±0,96 52,6% (10/19) 26,7% (4/15) 70,1% (54/77) 64,7% (44/68) 
Červenec ±0,94 28,6% (4/14) 77,3% (17/22) 51,5% (35/68) 54,2% (65/120) 
Srpen ±0,90 0,0% (0/1) 68,8% (11/16) 51,1% (24/47) 64,3% (45/70) 
Září ±0,95 83,3% (30/36) 58,1% (25/43) 80,4% (74/92) 53,8% (49/91) 
Říjen ±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) 
Prosinec ±0,94 67,9% (19/28) 71,4% (25/35) 68,4% (80/117) 59,5% (75/126) 

Celkem 67,9% (180/265) 63,9% (154/241) 67,7% (792/1170) 55,0% (595/1082) 

Tab. 4.8: Úspěšnost predikce na validačních datech ( G B P / U S D ) 
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4.4 Implementace obchodní strategie 

Strategie využívající neuronové sítě p o p s a n á v kapitole 4.1 byla nazvána AnnOne-

Hour a implementována způsobem p o p s a n ý m v kapitole 3.6. 

Instance obchodní strategie si po svém vytvoření nejprve nač te seznam dostup

ných neuronových sítí ze souboru (Výpis 4.1). Seznam neuronových sítí (soubor ne

twork.xml) musí být umís těn v domovském adresář i uživatele, pod k t e r ý m je spuš těn 

AutoTrader server, ve složce .AnnOneHour. 

Pro každou neuronovou síť je v seznamu uveden soubor, ve k t e r ém je tato síť 

uložena, data od kdy do kdy bude obchodovat, měnový pá r a perioda grafu pro 

kterou je určena, p r á h pro predikci a zdali budou při obchodování s danou sítí 

o teví rány nové pozice prodejem a/nebo n á k u p e m . 

1 <?xml version="1.0"?> 
2 <networks> 
3 <network> 
4 < f i l e > D 0 4 _ E U R U S D _ l . n e t < / f i l e > 
5 <from>2015.04.01</from> 
6 <to>2015.04.30</to> 
7 <currency>EURUSD</currency> 
8 <period>M5</period> 
9 < t h r e s h o l d > 0 . 0 6 < / t h r e s h o l d > 

10 <buy>true</buy> 
11 < s e l l > t r u e < / s e l l > 
12 </network> 
13 <network> 
14 

15 </network> 
16 . . . 

17 </networks> 

Výpis 4.1: Seznam neuronových sítí ve formátu x m l 

Po nač ten í seznamu neuronových sítí je strategie př ip ravena a čeká, až bude 

p o ž á d á n a klientem o seznam dat, k t e rá pot řebuje pro svou činnost (funkce reques-

tedData). Požadavek strategie na data se liší v závislosti na tom, zdali její fronta 

obsahuje dos ta tečný počet p rvků nebo ne. Pokud ano, strategie si vyžádá pouze po

slední 2 svíce grafu, ak tuá ln í nedokončenou a poslední dokončenou. V př ípadě , že je 

fronta p r á z d n á si strategie vyžádá více svíci tak, aby mohlo dojít k jej ímu doplnění . 

Po přijetí vyžádaných dat (ve funkci tradeData) dojde nejprve k jejich validaci 

a k vložení př i ja tých dokončených svící do fronty. Pokud je fronta nap lněna , je 

vypoč ten vs tupn í vektor pro neuronovou síť, p roběhne kontrola, zdali je ak tuá lně 
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nač t ená neuronová síť u rčena pro obchodování v čase poslední svíce vložené do fronty 

a nakonec je vypoč ten výs tup neuronové sítě. 

Metoda makeDecision dále provádí obchodní rozhodnut í způsobem p o p s a n ý m 

v kapitole 4 .1, pouze však pokud je splněno, že poslední př i ja tá data jsou validní, 

že momen tá ln í čas je časem zvoleným k obchodování a že fronta obsahuje požado

vaný počet svící. Pokud momen tá lně neprob íhá evropská obchodní seance, strategie 

neotevírá nové obchodní pozice a pouze upravuje stávající. 

Pokud ak tuá lně n a č t e n á neuronová síť není u rčena pro obchodování v d a n é m 

čase, je v seznamu dos tupných sítí vyh ledána a n a č t e n a nová neuronová síť. Pokud 

neuronová síť pro dané obdob í v seznamu neexistuje, je p r o m ě n n á obsahující vý

stup neuronové sítě nastavena na nulovou hodnotu. Po provedení všech v ý p o č t ů je 

nakonec aktual izován stavový dialog strategie. 

Stavový dialog (Obr. 4.9) zobrazuje v grafu (1) vstupy neuronové sítě vypoč tené 

na základě nej aktuálnějších při ja tých dat, v grafu (2) je zobrazen p r ů b ě h ceny ve 

formě svící, p r ů b ě h 45-ti minutového klouzavého p r ů m ě r u a p r ů b ě h v ý s t u p u neuro

nové sítě v závislosti na čase. V pravé část i okna se nachází panel (3) zobrazující 

doda tečné informace o nač tené neuronové síti a otevřených obchodních pozicích. 
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Age: 

Lots: 

Profit: 

Obr. 4.9: Stavový dialog obchodní strategie 
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4.5 Testování strategie na historických datech 
Testování obchodní strategie na historických za rok 2014 bylo realizováno s využi

t í m testeru s t ra tegi í dos tupného v pla t formě MetaTrader 4 (Obr. 4.10). Testy byly 

provedeny na měnových párech E U R / U S D a G B P / U S D . 

Expert Advisor: | AutoTrader, Petr Kačer T II Btpert properties 

Symbol: | G B P U S D . Great Britain Pound vs U S Dollar Period:) M5 T || Symbol properties 

Model: [Open prices only fastest method to analyze the bar ju: • J Spread: 22 t | Open chart 

Use date 0 From: 2014.12.01 • To: 2014.12.30 • Optimization Modify expert 

Viajal mndp Q 1 1 [ 2015.04.27 • 

Start 

] Settings | 

Obr. 4.10: Tester s t ra tegi í v pla t formě MetaTrader 4 

Př i tes tování byla použ i t a metoda simulace Open prices ordy v h o d n á pro naši 

strategii z důvodu, že tato strategie rozhoduje pouze při vzniku nové svíce. Hodnota 

spreadu pro test byla stanovena jako roční p růměr jeho hodnot v čase zvoleném 

pro obchodování . Po provedení přís lušných v ý p o č t ů byly zjištěny hodnoty spreadu 

0,00012 pro měnový pá r E U R / U S D a 0,00022 pro měnový pá r G B P / U S D . 

Počá tečn í kapi tá l na tes tovacím úč tu byl p řed k a ž d ý m testem nastaven na hod

notu 10000$, což při možné z t r á t ě 250$ na obchod znamená , že v jednom obchodu 

riskujeme 2,5% z našeho celkového vs tupn ího kapi tá lu . 

Hodnota počá tečn ího kap i tá lu však není při testech relevantní , protože hodnoty 

zisku a z t r á t y jsou dané velikostí o teví raných obchodních pozic a nas t aven ím úrovní 

stop-loss a take-profit, nikoliv kap i t á l em d o s t u p n ý m na obchodn ím úč tu . 

Celkem bylo provedeno 48 jednot l ivých tes tů , vždy pro každý měnový pár , každý 

měsíc v roce a zvlášť pro prodeje a nákupy. Výsledky t e s tů obchodní strategie pro 

měnový pá r E U R / U S D jsou zobrazeny v tabulce 4.9 a pro měnový pá r G B P / U S D 

v tabulce 4.10. 

Řádek tabulky zobrazuje počet prodejů a n á k u p ů při obchodování za daný měsíc, 

jejich úspěšnost vyjádřenou v procentech a dosažený profit v dolarech. Poslední slou

pec tabulky (Trend) udává měsíční trend vypoč tený jako rozdíl zavírací a otevírací 

ceny měsíční svíce v pipech. 

Pokud je o tevřená obchodní pozice s t ra tegi í uzavřena jen částečně, zůs tává její 

zbývající část o tevřena, avšak pod j iným ticketem. Toto chování obchodní platformy 

způsobuje, že při tes tování strategie je na zbylou část částečně uzavřené obchodní 

pozice z hlediska určení celkového p o č t u obchodních pozic a v ý p o č t u jejich úspěš

nosti pohlíženo jako na novou obchodní pozici, což m á za následek, že při jejím 
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uzavření na úrovni stop-lossu, jehož úroveň je nastavena na hodnotu nulového nebo 

kladného zisku je do výsledné statistiky započ tena jako úspěšná . 

P o č e t [- Ú s p ě š n o s t [% Profit [$] 

N á k u p y Prodeje N á k u p y Prodeje N á k u p y Prodeje Trend [pip] 

Leden 29 29 55,17 65,52 -256,50 173,85 -2620 

Únor 24 21 62,50 66,67 615,20 1005,65 3176 

Březen 18 24 61,11 58,33 -97,25 -148,10 -25 

Duben 18 19 44,44 73,68 -1396,85 676,65 943 

Květen 18 21 33,33 76,19 -2214,30 1092,60 -2343 

Červen 14 16 28,57 43,75 -1958,30 -636,70 600 

Červenec 9 11 33,33 72,73 -864,40 935,00 -3027 

Srpen 19 12 47,37 41,67 -563,75 -302,75 -2489 

Září 19 23 68,42 82,61 317,50 1542,75 -4996 

Říjen 42 38 73,81 65,79 900,90 -580,05 -1060 

Listopad 24 16 54,17 62,50 -955,50 -316,70 -696 

Prosinec 18 26 38,89 65,38 -1299,85 337,25 -3501 

Celkem 252 256 53,97 65,63 -7773,10 3779,45 -16038 

Tab. 4.9: Výsledky obchodování na historických datech ( E U R / U S D ) 

P o č e t [- Ú s p ě š n o s t [% Profit [$] 

N á k u p y Prodeje N á k u p y Prodeje N á k u p y Prodeje Trend [pip] 

Leden 33 38 60,61 55,26 -345,20 -1682,10 -1285 

Únor 31 26 80,65 53,85 1979,60 -1748,30 3150 

Březen 24 28 62,50 46,43 405,65 -1935,00 -660 

Duben 20 24 65,00 54,17 54,40 -738,15 2081 

Květen 14 19 35,71 68,42 -1280,65 70,70 -1096 

Červen 21 20 57,14 45,00 -129,25 -746,02 3422 

Červenec 22 26 50,00 57,69 -583,70 -877,75 -2212 

Srpen 14 21 42,86 80,95 -1182,05 1189,53 -2822 

Září 21 29 52,38 65,52 -275,75 -162,40 -3774 

Říjen 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: Výsledky obchodování na historických datech ( G B P / U S D ) 
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4.6 Testování strategie na demo účtu 
Pro účely tes tování strategie AnnOneHour byl v y b r á n broker Admirá l Markets 

< h t t p : / / w w w . a d m i r a l m a r k e t s . c z > . Broker byl vyb rán na základě v las tnos t í po

skytovaných služeb s p ř ih lédnu t ím k poz i t ivn ímu hodnocení od jeho zákazníků. 

N a zvoleném typu obchodního ú č t u s názvem Admirál.Markets nabízí broker 

minimáln í hodnotu počá tečn ího vkladu 2000 Kč, finanční páku v rozsahu od 1:25 

do 1:500, nízké spready, hedging, možnost otevří t obchodní pozici o velikosti od 0,01 

do 100 lotů, obchodní platformu MetaTrader 4 a bezp la tný demo účet . 

Testování strategie při živém obchodování na demo ú č t u bylo provedeno ve dvou 

posledních týdnech dubna 2015. Úspěšnost i predikce vybraných neuronových sítí 

jsou uvedeny v tabulce 4.11. Výsledky testu jsou zaznamenány v tabulce 4.12 pro 

měnový pá r E U R / U S D a v tabulce 4.13 pro měnový pá r G B P / U S D . 

K r i t é r i u m 1 K r i t é r i u m 2 

N á r ů s t Pokles N á r ů s t Pokles 

P r á h Ú s p ě š n o s t predikce na t r é n i n k o v ý c h datech 

E U R / U S D ± 0 , 9 4 97,4% (75/77) 92,8% (77/83) 86,3% (107/124) 80,0% (96/120) 

G B P / U S D ± 0 , 9 1 93,3% (70/75) 100,0% (73/73) 85,1% (103/121) 88,5% (100/113) 

P r á h Ú s p ě š n o s t predikce na t e s t o v a c í c h datech 

E U R / U S D ± 0 , 9 4 100,0% (12/12) 100,0% (12/12) 95,7% (22/23) 83,3% (15/18) 

G B P / U S D ± 0 , 9 1 100,0% (8/8) 100,0% (9/9) 87,5% (14/16) 70,6% (12/17) 

Tab. 4.11: Úspěšnost predikce neuronových sítí pro test na demo ú č t u 

P o č e t [- Ú s p ě š n o s t [%] Profit [$] 

N á k u p y Prodeje N á k u p y Prodeje N á k u p y Prodeje 

Út 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 

Čt 23.04.2014 5 5 100,0 40,0 971,25 61,50 

Út 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 

Čt 30.04.2014 3 6 0,0 16,7 -761,00 -853,50 

Celkem 28 24 75,00 33,33 2222 -1847,5 

Tab. 4.12: Výsledky obchodování na demo úč tu ( E U R / U S D ) 
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Uvedená úspěšnost obchodů se od úspěšnost i uvedené v kapitole 4.5 liší t ím, že 

pozice uzavřená při p r o t n u t í úrovně stop-lossu cenou je vždy považována za neú

spěšnou, a to včetně p ř ípadů , kdy je uzavřena se ziskem. 

P o č e t [- Ú s p ě š n o s t [%] Profit [$] 

N á k u p y Prodeje N á k u p y Prodeje N á k u p y Prodeje 

Út 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 

Čt 23.04.2014 6 1 66,7 0,0 568,75 -253,00 

Út 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 

Čt 30.04.2014 8 3 25,0 66,7 -1231,00 42,50 

Celkem 31 14 54,84 35,71 182,25 -1312,25 

Tab. 4.13: Výsledky obchodování na demo ú č t u ( G B P / U S D ) 

Obrázek 4.11 zobrazuje p r ů b ě h vybraného ziskového obchodu z tes tování strate

gie při obchodování na demo úč tu . Jednot l ivé značky zobrazují otevírací cenu pozice 

a úrovně stop-loss a take-profit po otevření pozice a po její modifikaci př i p ro tnu t í 

ceny s polovinou úrovně take-profit. 

1 - Stop-loss 

2 - Stop-loss 
po modifikaci 
otevřené pozice 

3 - Take-profit 

4 - Otevírací cena 

5 - Zavírací cena 
při částečném 
uzavření pozice 

6 - Zavírací cena 
při modifikaci 
otevřené pozice 

22.04.2015 16:05 

Obr. 4.11: Zisková obchodní pozice z obchodování na demo úč tu 
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5 ZÁVĚR 

P r v n í m cílem t é t o práce, jehož řešení je popsáno v kapitole 3, byl vývoj forexového 

obchodního systému, k te rý by umožni l pohodlnou tvorbu au tomat ických obchodních 

s t ra tegi í v jazyce C++14 nezávisle na obchodní pla t formě posky tnu t é brokerem. 

Implementovaný obchodní sys tém se skládá z klientské části pro obchodní plat

formu MetaTrader 4 a ze serverové části . V př ípadě po t ř eby podpory dalších obchod

ních platforem tedy stačí pouze implementovat klientskou část sys tému pro danou 

platformu a serverovou část sys tému již není t ř e b a modifikovat. 

Z bezpečnostn ích a výkonnostn ích důvodů a z důvodu, že obchodní platforma 

a serverová část obchodního sys tému poběží na s te jném počí tači , byla jako způsob 

komunikace mezi klientskou a serverovou částí sys tému zvolena meziprocesová ko

munikace založená na výměně x m l zpráv pomocí lokálních socketů. Výhodou tohoto 

p ř í s tupu je možnost snadného logování komunikace a zbavení se nutnosti synchro

nizace sdílené pamět i . 

Kl ientská část obchodního sys tému implementovaná v pla t formě MetaTrader 4 

využívá funkce z klientské D L L knihovny, k t e rá byla vy tvořena pro usnadněn í imple

mentace klientské části sys tému a k t e rá obsahuje funkce pro procházení a vytváření 

zpráv a komunikaci se serverem. 

Serverová část obchodního sys tému (program AutoTrader) je samostatnou G U I 

aplikací, k t e rá po svém spuš tění př i j ímá příchozí připojení , registruje a spravuje při

pojené klienty, na základě daných obchodních s t ra tegi í provádí rozhodovací činnost 

a zapisuje provedené obchody do da t abáze . 

Moduly obchodních s t ra tegi í pro AutoTrader server jsou realizovány formou dy

namických knihoven, k teré je možné v programu př idávat a odebí ra t pomocí správce 

modulů . Knihovny s t ra tegi í jsou nač í t ány za běhu programu, díky čemuž je možné 

pohodlně vytváře t nové obchodní strategie bez nutnosti neus tá le rekompilovat ser

verovou aplikaci. 

Pro vývoj knihoven obchodních s t ra tegi í bylo navrženo a využi to j edno tné roz

hraní , k teré serveru umožňuje s t ěmi to knihovnami pracovat. T ř ídy s t ra tegi í ob

sažené v těch to knihovnách re implementuj í abs t r ak tn ího předka , díky k te rému je 

možné pracovat se všemi strategiemi s te jným způsobem. Tento p ř í s tup také umožni l 

implementaci na strategii nezávislého logování uskutečněných obchodů do da tabáze . 

Za účelem logování uskutečněných obchodů byla navržena a realizována data

báze o čtyřech tabu lkách , do které jsou zapisovány údaje o jednot l ivých obchodních 

pozicích a událos tech ke k t e r ý m v rámci nich došlo a záznamy p r ů b ě h u ceny z doby, 

kdy byly dané obchodní pozice otevřeny. 

Z důvodu lepšího pochopení chování obchodních s t ra tegi í a jejich budoucí opti

malizace je důležité mí t možnost zpě tného procházení obchodů, k teré byly t ěmi to 
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strategiemi provedeny. Za t í m t o účelem byl vytvořen program TradeDiary (obchodní 

deník) , k te rý slouží k zobrazování uskutečněných obchodů zaznamenaných v data

bázi. Tento program umožňuje filtrovat zaznamenané obchody podle času, strategie, 

měnového p á r u a časového rámce a zobrazit je v t abu lkách a v cenovém grafu. 

D r u h ý m cílem t é to práce , k te rý je řešen v kapitole 4, bylo vytvoření knihovny 

obchodní strategie pro AutoTrader založené na neuronových sítích a její otestování 

na historických datech a při obchodování na demo ú č t u u vybraného brokera. 

Obchodn í strategie navržená a realizovaná v rámci t é t o práce je u rčena k ob

chodování b ě h e m Evropské obchodní seance a používá vícevrstvé neuronové sítě 

k predikci n á r ů s t u nebo poklesu hodnoty 45-ti minu tového plovoucího p r ů m ě r u vy

poč teného ze zavíracích cen svící o per iodě M 5 v časovém horizontu jedné hodiny 

na základě historických dat za poslední 4 hodiny. 

Testování strategie na historických datech bylo provedeno pro měnové pá ry E U 

R / U S D a G B P / U S D za rok 2014. Pro otestování strategie bylo nejprve t ř e b a vy

tvoři t datové množiny a nauč i t a otestovat s amotné neuronové sítě. 

Tréninkové a testovací datové množiny pro neuronovou síť na daný měsíc byly 

vytvořeny rozdělením vzorů vygenerovaných z historických dat za předchozí 3 měsíce 

(85% tréninkové, 15% testovací) . Vzory s požadovaným v ý s t u p e m náležícím do t ř íd 

s nejvyšším p o č t e m p rvků byly vyb rány n á h o d n ě tak, aby byl zachován přibližně 

stejný počet p rvků ve všech t ř ídách. 

Validační data byla vy tvořena z historických dat za měsíc, ve k t e r ém bude neu

ronová síť obchodovat a umožni la její o tes tování z hlediska skutečných predikčních 

schopností . Do validační datové množiny byly zahrnuty všechny dos tupné vzory, 

nedocházelo zde k žádnému n á h o d n é m u výběru ani doda t ečnému rozdělování. 

Pro účely tes tování strategie na historických datech bylo vytvořeno celkem 120 

neuronových sítí, vždy 5 pro daný měsíc a měnový pár . Jednot l ivé neuronové sítě 

jsou diverzifikovány rozdílnými t réninkovými da tovými množ inami (náhodný výběr 

prvků) a rozdí lným n á h o d n ý m počá tečn ím nas taven ím vah. 

Topologie všech neuronových sítí je shodná (11 vs tupů , 15 neuronů v první 

vn i t řn í vrs tvě, 7 neuronů ve d ruhé vn i t řn í vrs tvě a jeden neuron ve výs tupn í vrs tvě) . 

Vzhledem k tomu, že výs tup sítě požadujeme v rozsahu od -1 do 1, byl jako přeno

sová funkce v y b r á n hyperbol ický tangens. Váhy všech neuronů v síti byly n á h o d n ě 

inicializovány v rozsahu od -0,3 do 0,3 a nás ledné učení probíhalo až do dosažení 

8000 iterací algoritmu učení, k t e r ý m byl algoritmus backpropagation s p r o m ě n n ý m 

koeficientem učení. 

Ze získaných pě t i neuronových sítí pro daný měsíc a měnový pá r byla vždy 

v y b r á n a jedna, k t e rá byla použ i t a k nás lednému testu strategie při obchodování . 

Výběr neuronové sítě byl proveden na základě úspěšnost i její predikce zjištěné na 

testovacích datech. Úspěšnost predikce zjištěná na validačních datech nebyla pro 
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výběr sítí použ i t a z důvodu , že při prakt ické aplikaci nejsou data pro vytvoření 

validační datové množiny dos tupná . 

Sku tečná úspěšnost predikce neuronových sítí vybraných na základě testovacích 

dat ověřená na validačních datech je uvedena v t abu lkách 4.7 a 4.8. Získané hodnoty 

úspěšnost i predikce jsou v dr t ivé většině p ř í p a d ů vyšší než 50% a prokazují , že 

neuronové sítě dokázaly nají t j is tý vztah mezi vstupy a výs tupem. 

Výsledky testu strategie získané simulací na historických datech z roku 2014 jsou 

uvedeny v t abu lkách 4.9 a 4.10. P ř i obchodování ve směru d louhodobého trendu na 

měnovém p á r u E U R / U S D byla strategie zisková, v p ř ípadě obchodování proti směru 

trendu na měnovém p á r u E U R / U S D a v př ípadě obchodování ve směru, i proti směru 

trendu na měnovém p á r u G B P / U S D naopak z t rá tová. 

Neuronové sítě pro test strategie při živém obchodování na demo ú č t u byly opět 

vyb rány z pět ice k a n d i d á t ů podle úspěšnost i jejich predikce na testovacích datech 

(Tabulka 4.11). Výsledky obchodování jsou uvedeny v t abu lkách 4.12 a 4.13. P ř i 

obchodování na měnovém p á r u E U R / U S D byla strategie zisková, obchodování na 

měnovém pá ru G B P / U S D skončilo se z t r á tou . 

Zt rá tové obchodování může být způsobeno nejistotou výbě ru nej lepší dos tupné 

neuronové sítě, o tev í rán ím obchodních pozic i proti směru d louhodobého trendu, 

obchodováním v nevhodnou dobu a v př ípadě měnového pá ru G B P / U S D také vyšší 

hodnotou spreadu. 

Do budoucna je plánováno zvýšení efektivity obchodní strategie s cílem dosažení 

celkového ročního zhodnocení kap i t á lu cca 10% a vylepšení obchodního sys tému za 

účelem dalšího usnadněn í vývoje nových obchodních strategi í . P lánováno je také 

vytvoření několika nových pomocných aplikací, j akými jsou tester s t ra tegi í pracující 

s t ickovými daty a obchodní deník pro tablety a mobilní telefony. 
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