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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim regrese nebo klasifikace pomoci metody pod-
plrnych vektori SVM z oblasti strojového uceni. SVM predikuji hodnoty, které jsou
pouzivany k rozhodovani automatického obchodovaciho systému. Regrese a klasifikace
jsou hodnoceny z hlediska pouzitelnosti pro rozhodovani. Strategie je nasledné optimali-
zovana, testovana a vyhodnocovana na mnoziné historickych dat devizového trhu Forex.
Vysledky obchodovani jsou slibné. Strategie by mohla byt vyuZita v kombinaci s jinou

strategii, kterd by potvrzovala rozhodnuti o vstupu a vystupu z obchod.

Klicova slova
Automaticky obchodovaci systém, Forex, metoda podpiirnych vektort, SVM, klasifikace,

regrese, technicka analyza

Abstract
This thesis deals with use of regression or classification based on support vector ma-

chines from machine learning field. SVMs predict values that are used for decisions of
automatic trading system. Regression and classification are evaluated for their usability
for decision making. Strategy is being then optimized, tested and evaluated on foreign
exchange market Forex historic data set. Results are promising. Strategy could be used
in combination with other strategy that would confirm decisions for entering and exiting

trades.
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Automatic trading system, Forex, support vector machines, SVM, classification, regres-

sion, technical analysis
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1 Uvod

Obchodovani na finan¢nich trzich je pro mnohé investory moznosti jak zhodnocovat své
jméni a pro obchodniky miiZe byt zaméstnanim na plny tvazek. V dnesni dobé k obchodo-
vani staci, kromé& vstupniho kapitdlu, pouze osobni pocital, pfistup k internetu a zakladni
znalosti jak obchodovat. OvSem k ispé€sSnému obchodovani je zapotiebi navic velké mnoz-
stvi znalosti, zkuSenosti a nékdy 1 velka davka Stésti. Stésti ani zkuSenosti se simulovat
nedaji, ale znalosti mohou byt algoritmizovany v podobé pravidel pro uskute¢fiovani ob-
chodi a tim zaneseny do strategii obchodnich systémi. Automatické obchodni systémy

jsou kvili rychlosti vypoctl a absenci omezeni pracovni doby ¢im dal tim vice popularni.

7

Strojové uceni se v dnesni dobé dspésné vyuZziva piifeseni fady rliznych problémi, kterymi
jsou napftiklad rozpozndvani feci a obrazu, datova analyza, vyhleddvani pomoci webovych
vyhledavaci a dal$i. Schopnost algoritmu strojového uéeni rozpoznavat vzory v datech se

zacalo prenaSet do analyzy finan¢nich casovych fad.

V této préci popisuji analyzu a implementaci automatického obchodniho systému, ktery
je fizeny rozhodnutimi zaloZenymi na analyze pomoci strojového uceni. Pro analyzu

finan¢nich fad pomoci strojového uceni jsem vybral metodu podpirnych vektorit SVM.

V druhé kapitole budou uvedeny cile této prace. Dile zde budou popsdny metody a

postupy, jak budu tyto cile plnit.

Ve treti kapitole budou popsana teoretickd vychodiska potiebnd pro pochopeni tématu
prace. V prvni podkapitole se zabyvam popisem a délenim finan¢nich trhd. Dals{ ¢ast je
zaméfend na devizovy trh, ve které popisuji zdkladni principy a ndzvoslovi. Porovnavam
ménové pary a trhy, na kterych se ménové pary obchoduji. V dalsi ¢asti popisuji moznosti
analyzy trhi z hlediska fundamentélnich faktord, psychologie a technickych ukazateli.
V konceptu technické analyzy predstavuji nékolik indikdtord a jejich aplikaci. V po-
sledni podkapitole se zabyvam zdkladnimi koncepty strojového uceni a popisem metody

podptrnych vektord.

V nésledujici kapitole je uvedena analyza feSeného problému, ve které se zabyvam roz-

borem technik pouZivanych pro tvorbu modeli, jejich optimalizaci a evaluaci. Dale budu



popisovat zpisoby tpravy dat, kterd SVM analyzuji. V posledni ¢4sti budu probirat zptisob

testovani a optimalizace obchodnich systémd.

V paté kapitole se budu zabyvat implementaci a tvorbou modelti pro predikci budoucich
hodnot finan¢nich fad. Modely budu nasledné testovat na historickych datech a ovéfovat
jejich schopnost predpovidat budouci hodnoty, které budou vyuZity pro rozhodovani
pfi obchodech. V dalSich podkapitolach budu popisovat implementaci obchodovaciho
systému s vyuZzitim predpovédi z minulé ¢asti. V posledni ¢4sti budu hodnotit vykon

vysledné strategie z hlediska generovaného zisku.
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2 Cile prace, metody a postupy

Cilem této price je ndvrh a implementace automatického obchodniho systému operujiciho
nad ménovymi trhy, ktery bude generovat zisk. Systém bude sva rozhodnuti fidit na
zédkladé predikci vytvoreného modelu, ktery vyuZziva techniku strojového uceni Support

vector machines (SVM, metoda podpurnych vektora).
Dil¢i cile jsou:

* Vybér metody, kterd urci, jakou hodnotu bude model SVM predikovat.

* Vybér modelu, ktery bude mit nejlepsi vykon mezi ostatnimi porovnavanymi mo-
dely z hlediska presnosti predikce.

* Implementace obchodovaciho systému, ktery vyuzivd difive zvoleny model pro
uskutec¢iiovani obchodi.

* Optimalizace a testovani obchodovaciho systému, pfi nichZ vyberu systém s nejvy-

$$im vykonem z hlediska maximalizace zisku.

Z metod strojového uceni jsem pro predikci vyvoje finan¢nich fad pouZzil metodu podpiir-
nych vektorit SVM. Metodu vyuZzivam pro vytvafeni modelu, u kterého budu testovat jeho
schopnost predikovat spojité hodnoty nebo klasifikovat budouci sméry trendd ménovych
kurzi. V piipad€ urovani spojitych hodnot kurzu budu analyzovat schopnosti predikce
modelu pomoci méfeni velikosti odchylky predikovanych hodnot od redlnych hodnot.
Pti klasifikaci pouzivam pro méteni tispéSnosti hodnotu presnosti a velikost chyby. Para-
metry modelu budu optimalizovat na mnoZiné trénovacich dat. Poté budu vyhodnocovat

uspésnost predikce na mnoZziné trénovacich a testovacich dat.

Pro modelovéni klasifikdtoru jsem pouzil statisticky program R Project s baliky e/071
a caret podporujici vypocet SVM. Ddle jsem vyuzil balik TTR, ktery obsahuje vypocty

zakladnich technickych indikatort a néstroje na praci s Casovymi ramci.

Pro implementaci, optimalizaci a testovani automatického obchodniho systému pouZzi-
vam platformu Metatrader 4. Strategie je zapsdna v programovacim jazyku MetaQuotes
Language 4 (MQL4). Optimalizace a testovani probihd na vzorku historickych dat. Pro

optimalizaci pouzivam dvé tietiny z celkovych dat a pro testovani zbylou tfetinu.

11



Parametry obchodovaciho systému budu optimalizovat na ¢4sti historickych dat uréenych
pro backtesting. Dale budu hodnotit vykon obchodovaciho systému podle generovaného
zisku a podle relativniho poklesu ziistatku. Zisk se pokousim maximalizovat a pokles

minimalizovat.

V posledni fazi budu testovat vykon obchodovaciho systému na mnoZiné historickych
dat, kterd je ur¢end pro Walk-forward analyzu. Budu ovéfovat vykon systému na nékolika
ménovych parech a budu hodnotit vykon obchodovaciho systému z hlediska generovaného

zisku.
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3 Teoreticka vychodiska prace

V této kapitole jsou probirdny pouZzité metody a postupy z teoretického hlediska.

3.1 Financni trhy

Trhy jako takové slouZi ke sméné mezi poptdvajicimi a nabizejicimi. Na finan¢nich trzich
jsou sménovany volné finan¢ni prostfedky. Subjekty s piebytkem disponibilnich financ-

nich prostiedkd je nabizeji tém, ktefi potfebuji kapital.

3.1.1 Zakladni ¢lenéni finan¢nich trhu

Finan¢ni trh Ize délit nékolika zpisoby. Clenéni, které je zde uvedeno vychézi z jed-
notlivych finanénich investi¢nich instrumentti, které jsou obchodovany na pfisluSnych

obchodnich segmentech. Zakladni déleni podle [[10]:

Nl YN o,

* PenéZni trh je takovy, na kterém se setkdvaji subjekty s pfebytkem penéZnich pro-
stiedkd s témi, ktefi jich maji nedostatek. Typickou vlastnosti tohoto trhu je kratka
doba splatnosti pfi obchodovani. Obvykle do jednoho roku.

» Kapitdlovy trh je typicky dlouhodobymi investicemi pfi obchodovéni s finan¢nimi
instrumenty, kterymi jsou dlouhodobé tvéry a dlouhodobé cenné papiry.

* Trhy s cizimi ménami jsou zaméfeny na sménovani riiznych konvertibilnich mén.

e Trhy drahych kovi lze v podstaté zaradit mezi komoditni trhy, ale z historického

hlediska se kovy jako zlato a stfibro povazuji za finan¢ni instrumenty.

3.1.2 Devizové trhy s cizimi ménami

Trhy s cizimi ménami se déle déli na trhy valutové a devizové. Valutové trhy pouzivaji
jako finan¢ni instrumenty hotovostni formy cizich mén a obchoduje se zde s valutovymi
kurzy. Na devizovych trzich dochdzi ke sméndm bezhotovostnich forem konvertibilnich

cizich mén, ¢imz dochazi k ovliviiovani jejich kurzi. Plsobi zde dealefi obchodnich a
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centrdlnich bank a makléfi. Makléfi neboli brokefi, funguji jako zprostiedkovatelé mezi

témi co poptdvaji a t€émi co nabizeji [10].

3.2 Forex

Slovo Forex pochazi z anglického Foreign Exchange, coz 1ze pfeloZit jako sména zahra-
ni¢nich mén. Jednd se o celosvétovy devizovy trh, ktery je decentralizovany, nejvétsi a
je otevien 24 hodin pét dni v tydnu. Obchodnici na Forexu mohou dosahovat ziskii pii
rustu i poklesu trhu. V této podkapitole jsou uvedeni tcastnici trhu, ndzvoslovi pouzivané
pfi uzavirani obchodl a podminky obchodovani z hlediska vybranych ménovych part a

vybéru ¢asu kdy a jak dlouho obchodovat [8]].

3.2.1 Ukastnici trhu

Subjekty tcastnici se obchodl na Forexu je mozné délit mnoha zptsoby. JestliZe je budeme

rozliSovat podle jejich zdjmd, bude déleni podle [10] takové:

* Centrdlni banky jsou instituce, které pomoci obchodovani na Forexu prosazuji mé-
novou politiku. Nejde jim primarné o vykazovani ziskd, ale o stabilizaci, oslabovani
nebo posilovéni tuzemské mény formou devizovych intervenci.

* Obchodni banky jsou nejvyznamnéjsimi icastniky na Forexu. Do této kategorie také
fadime pojiStovny, investicni spolecnosti a investicni fondy, penzijni spolecnosti a
dalsi. Zakladnim motivem téchto instituci je dosahovani ziskl na devizovém trhu
pomoci rozdill z prodejnich a kupnich cen danych ménovych part.

* Brokerské spolecnosti zprostfedkovavaji obchody a pro své klienty poskytuji sluzby
7a pProvizi.

¢ Individualni obchodnici jsou drobni investofi, ktefi obchoduji, aby dosahovali ziskd.

3.2.2 Nazvoslovi Forexu

Zakladni nazvoslovi tykajici se kurza [10]:
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* Lot je standardni mnoZstevni jednotka. Standardni lot odpovida 100 000 jednotek
hlavni mény ménového paru. Jednotlivy brokefi umoziiuji svym zdkaznikiim uza-
virat obchody 1 s mens$im objemem, na zdklad€ individudlniho smluvniho usneseni.

* Bod, pip a tick jsou nazvy, které odkazuji na zménu kurzu. Bod je z nich nejvétsi
a urcuje nejmensi moznou zménu ceny nalevo od desetinné ¢arky. Pip a tick jsou
nejmensi moZznd zména napravo od desetinné ¢arky. Pip a tick jsou v podstaté totéz,
s tim rozdilem, Ze pojem pip se uziva ve Forexu, zatimco tick na jakémkoliv trhu [9].

* Ask a bid jsou hodnoty kurzu pro prodej a ndkup stanovené tviirci ménového trhu.

» Spread popisuje rozdil mezi nakupnim a prodejnim kurzem. Jeho rozpéti urCuje
ndklady obchodnikd a zisky pro dealery. Spread se odviji od likvidity mény, objemu
obchodl a konkurence. U ménového péru s nejvétsim mnozstvim obchodi byva
nejmensi, zatimco u exotickych mén je nejvyssi.

e Margin je v podstaté dluh, ktery slouzi k vyrovnani ztrat pii provadéni obchodii.

* Leverage, neboli pdka, udavd pomér mezi obchodovanym mnozstvim a mnoZstvim
finan¢nich prostiedkd, které obchodnik do transakce vlozil. Margin a leverage jsou

provdzané a plati mezi nimi nepfimd imérnost.

3.2.3 Typy brokeru

Vybér vhodného brokera je zdsadni z nékolika hledisek. JelikoZ na obchodech brokerské
spole¢nosti vydélavaji, tak je mozné setkat se i s pfipady, které jsou svym zplsobem
podvodné a poptavaji nepriméfené vysoké poplatky za své sluzby, nebo vyuzivaji jiné
praktiky, které jsou v rozporu s etikou. Pfed zvolenim brokera je vhodné zaméfit se na

ndasledujici kritéria [[1]]:

* Bezpecnost a likvidita se znacné lisi podle toho, v které zemi je broker registrovan.
Spolecnosti, které nejsou regulovany organy z Evropy nebo Spojenych stati nejsou
prilis divéryhodné a nemusi byt pojisténé proti ipadku. Divéryhodni brokefi navic
zaruCuji likviditu a naplnéni objedndvek byva bezproblémové.

* Obchodni platforma je didlezita z hlediska spolehlivosti a prehlednosti programu.

* Garance stop a limit objedndvky se 1i$i mezi spolecnostmi. Néktefi brokefi garanci

neposkytuji a pfeposilaji transakce na mezibankovni trh. Vyznacuji se tim, Ze po
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zadani prikazu délaji rekotaci ceny, to znamend, Ze znemoziuji vstup za cenu, kterou
jsme si zvolili, ale za horsi.

* Minimélni slippage je rozdil mezi cenou deklarovanou brokerem a redlnou cenou
pfi vstupu do obchodu.

e Minimdlni vklad a zlstatek je vhodné vybirat tak, aby spliioval potfeby vybrané
strategie.

* Poplatky ve formé spreadu se u rtiznych brokeri lisi jak ve velikosti, tak ve stalosti.
Mohou byt fixni, nebo proménné a mély by se pohybovat od 2 do 5 pipii.

* Pdkovy pomér je urcujicim kritériem pro stanoveni rizika. Vys8i pdkové efekty
mohou pfinést vyssi zisky, ale soucasné 1 vySsi ztraty.

* Obchodni politika ve smyslu pijcovani na marZi a velikosti trokd.

* Poctivé a prithledné transakce pomohou odhalit, za co se ve skuteCnosti plati a tim
zarucCit, Ze si makléf neuctuje vic, nez je nutné.

* Podpora od spolecnosti ve formé telefonické, on-line a e-mailt pro rychlé feseni

problémdi.

Jednotlivé brokery je mozné délit podle toho, jestli jsou tvirci trhu, nebo nemaji dealing
desk do ¢tyf hlavnich tfid: Dealing Desk, No Dealing Desk, Straight Through Processing

a Electronic Communications Network [/1]]:

Dealing Desk broker

e

Dealing Desk broker je broker, ktery je tviirce trhu ve smyslu, Ze vytvaii podminky pro
své klienty. JestliZze chce obchodnik nakupovat, tak mu broker prodavé a naopak. Broker
vydélava na spreadech a jeSté v situacich, kdy klient prodélava. JelikoZ Dealing Desk
brokefi mohou manipulovat své nabidky a transakce nejsou zcela prihledné, mize byt

tento koncept u nedivéryhodného brokera problematicky.

No Dealing Desk broker

NDD broker umoziiuje vstup na trh bez potvrzovani piikazu. JestliZe je broker poctivy,

tak zdmérné neprodluzuje potvrzovani piikazt a nedéld rekétovani cen. Vydélava bud na
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provizi z obchodu, nebo navySovanim spreadu.

Straight Through Processing broker

PodmnoZinou No Dealing Desk konceptu jsou Straight Through Processing brokefti, ktefi
zadavaji klientovy piikazy pfimo bance a slouZi tak jako prostfednici. Vydélavaji na
prirazkach na spreadu, ktery poskytuje banka. Tim, Ze piikazy preddvaji bankdm okamZité,

umoziuji zakaznikim obchodovat na realném trhu.

Electronic Communications Network broker

ECN brokefi nevydélavaji na spreadech, ale na provizich z obchodi. ECN spadad pod
kategorii No Dealing Desk brokerti, proto zprostfedkovava klientim pfistup na realny trh.
Umoziiuje obchodnikiim komunikovat uvniti systému s ostatnimi dcastniky trhu. Diky
tomu, Ze ECN brokefi vydé€lavaji na provizich, tak je v jejich zdjmu, aby jejich klienti

vydélavali.

3.2.4 Typy obchodnich prikazu

Pfi vstupu na Forex je mozné vyuZit rizné typy obchodnich piikazii podle potieb nasi

strategie. Zakladni vycet je zde:

* Buy/sell slouzi pro okamzity nakup/prodej za danou soucasnou trzni cenu.

* Buy/sell stop je Cekajici pokyn, ktery se provede, pokud cena prorazi zadanou
hodnotu. Jeho vyuziti spo¢ivd v tom, Ze predpokladdme, Ze se zvySujici, resp.
snizujici trend udrZi, jestlize se cena dostane na danou droven.

* Buy/sell limit je typ ¢ekajictho pokynu, ktery se vyuZzivd v ptipadé, kdyz ocekavame,

Ze se vyvoj ceny obrati po dosaZeni urcité irovné.

Dalsi dulezitou slozkou obchodnich pfikazl jsou hodnoty Take Profit (TP) a Stop Loss
(SL). TP slouZi k ukonceni obchodu, jestlize dosdhne urcitého zisku a SL, jestliZe transakce
dosdhne dané ztraty. SL. muze také ve vysledku generovat zisk, jestliZze se posouva pfi

ziskovém obchodu [6].
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3.2.5 Ménové pary

Pii vzdjemném obchodovéni dvou riiznych mén vznikaji ménové pary. Symbol mény je
tvofen dvéma pismeny, vyjadiujicimi ndzev stitu a tfetim pismenem pro ndzev meény.

Podle vyznamnosti mizeme mény rozdélit do tii skupin:

Hlavni mény

Tyto mény jsou nejvice obchodovény. S jejich likviditou souvisi velikost spreadu, kterd

je u ménovych part tvofenych kombinaci hlavnich mén nejniZsi.

USD - Americky dolar
EUR - Euro
GBP - Britska libra Sterlinka

JPY - Japonsky jen
* CHF - Svycarsky jen

Vedlejsi mény

Vedlej$i mény maji nizsi likviditu, proto i v kombinaci s hlavni ménou byva spread vyssi.

* AUD - Australsky dolar

* CAD - Kanadsky dolar

* SEK - Svédsk4 koruna

* DKK - Dénska koruna

NZD - Novozélandsky dolar

RUB - Rusky rubl
HKD - Hongkongsky dolar

Exotické mény

Meény s nizkou vyznamnosti, o které neni velky zdjem, a proto se malo obchoduji. S tim

souvisi také spread, ktery je u téchto mén nejvyssi.
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* SGD - Singapursky dolar
 CZK - Cesk4 koruna
e ZAR - Jihoafricky rand

Pro ménové pary je potfeba urcit kurz tim, Ze vyjadiime pomér jedné mény k druhé.
Prvni ménu nazyvdme zdkladni a druhou denominacni. Kurz ndm poté udavd, kolik
potfebujeme zaplatit denominacni mény, abychom dostali jednotku zdkladni mény. Z
uvedenych hlavnich mén je nejvyznamnéjsi americky dolar, ktery tvoii hlavni ménové
pary (angl. majors), kterymi jsou EUR/USD, GBP/USD, USD/CHF a USD/JPY. Dalsi jsou
kfiZové pary (angl. cross), pro které je charakteristické, Ze neobsahuji americky dolar. U
nich byva obvykld dvojitd konverze, kdy se zdkladni ména prevede na americky dolar a
poté se USD méni na denomina¢ni ménu. To miZe zplisobovat vétsi transakéni naklady a

tim i rust spreadu [10].

3.2.6 Obchodni hodiny Forexu

Obchod s cizimi ménami probihd 24 hodin denné 5 dni v tydnu. Dilezitym specifikem
Forexu je rizné rozpéti pohybu mény v pribéhu dne, které se odviji od toho, kdy jsou
jednotlivé svétové burzy oteviené. Znalost, ve které dobé v priibéhu dne je pohyb kurzu
dané mény nejvyssi anebo nejnizsi dokdze obchodnikiim pomoci zlepsit rozhodnuti, jak
a kdy uspésné investovat [8]]. Doby, ve kterych jsou burzy oteviené, se nazyvaji seance

(angl. sessions) a jsou uvedeny v grafu[3.1] V nésledujicim rozdéleni jsou uvedeny vlivy

oteviracich Casu jednotlivych burz na volatilitu hlavnich ménovych part.

4|5
Tokyo

Obr. 3.1: Obchodni hodiny Forexu. Na grafu jsou zobrazeny oteviraci doby trhil podle

Stiedoevropského Casu. Zdroj: Vlastni tvorba.
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Asijska seance

V pribéhu asijské seance zabird nejveétsi podil obchodl Tokijskd burza. Rozpéti kurzii byva
pomérné malé, presto l1ze nalézt ménové pary s vyssi volatilitou vhodné pro kratkodobé
obchody. Patii mezi né predev§Sim USD/JPY, GBP/CHF a GBP/JPY, které maji potencidl
pomérné velkych ziskl primérné okolo 90 pipst. Pro obchodniky s averzi k riziku jsou
vhodné ménové pary AUD/JPY, GBP/USD a USD/CHEF, které jsou vhodné pro stiedné
az dlouhodobé obchody a k rozhodovéni o vstupu mohou pomoci faktory fundamentalni
analyzy. Zaroven nizsi volatilita pomdha udrzovat kurz méné nachylny k nepravidelnym

pohybiim zplisobenym intradennimi spekulativnimi obchody [8].

Americka seance

Burza v New Yorku je se svymi objemy obchodi druhd nejvétsi na svété. Mény vhodné
pro obchodniky, ktef{ preferuji obchody s vys§i mirou rizika, jsou GBP/USD, USD/CHE,
GBP/JPY a GBP/CHF. Rozpéti kurzi téchto mén se pohybuje okolo 120 pipst a je
zpusobeno piitomnosti dolaru v parech a to bud’ pfimou, nebo na principu dvojité konverze.
Pro obchody s niz§i mirou rizika a dlouhodobé obchody je lepsi vybrat pary s nizsi

volatilitou a soucasné vysokou likviditou, kterymi obvykle byvaji v priibéhu americké

seance USD/JPY, EUR/USD a CAD/JPY [8]].

Evropska seance

Londyn je povaZovan za nejvét$si a nejvyznamnéj$i obchodni centrum svéta. Vysoka
likvidita a efektivnost béhem evropské seance pritahuje velké mnoZstvi obchodniki a
penéz na trh, proto je kurz velmi volatilni. Ménové pary s rozpétim primérné 140 pipt
jsou GBP/JPY a GBP/CHF. Dalsi pary pro obchodniky s preferenci vyssiho rizika jsou
EUR/USD, USD/CAD, GBP/USD a USD/CHF s pohyby okolo 100 pipd. NiZsi riziko pfi
prumérném rozpéti 50 pipd pfinasi obchodovani s NZD/USD, AUD/USD, EUR/CHF a
AUD/IPY [8].
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Prekryti evropské a americké seance

Soucasné otevieni trhii ve Spojenych statech a v Evropé je spojené s vysokymi pohyby
kurzt vSech parti obchodovanych v obou seancich. Doba jejich prekryti je proto vhodna

pro intradenni obchodniky, ktefi nemaji ¢as obchodovat cely den [8]].

Prekryti asijské a evropské seance

V dobé, kdy se prekryvaji evropskd a asijskéd seance, neprobihd tak velké mnozstvi ob-
chodd, proto je vhodna pro obchodniky s averzi k riziku, nebo k planovani strategie, neZ

se otevrou jiné trhy [8]].

3.2.7 Casové ramce obchodovani

Volba ¢asového ramce je pro strategii obchodovani urcujici. Platformy pro obchodovéni
na Forexu zpravidla poskytuji rdmce od jedné minuty az po mésic. Styly obchodovéani
muzeme podle preferovanych délek casovych tusekil rozdélit do tif zdkladnich skupin:

dlouhodobé, kratkodobé a intradenni obchodovani [[1]].

Dlouhodobé obchodovani

Dlouhodobé, neboli pozi¢ni obchodovani vychdzi obvykle z dennich nebo tydennich grafii
a obchody trvaji ¢asto nékolik mésici nebo let. Vyhody tohoto konceptu jsou takové,
Ze nemusime trh sledovat béhem dne a naklady plynouci ze spreadi jsou vzhledem k
obchodovanym ¢astkdm zanedbatelné. Na druhou stranu je potieba zadat vysoké hodnoty
StopLossu, aby nebyly obchody ukoncované predCasné kvili vysoké volatilité kurzu.

Dalsi nevyhodou je nizky pocet obchodii.

Kratkodobé obchodovani

Obchodnici, ktefi preferuji kratkodobé obchodovani, pouzivaji hodinové ramce a obchody

trvaji zpravidla nékolik hodin nebo dni. Oproti dlouhodobému obchodovéni je mozné
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provadét vice obchodi, cozZ ale pfindsi nutnost ¢astéji platit naklady v podobé spreadu.

Intradenni obchodovani

Pfi tomto obchodovani je doba obchodii omezena jednim dnem, ¢ili piikazy obchodnici
nedrz{ pres noc. Casové ramce jsou obvykle minutové nebo pétiminutové. Intradenni ob-
chodovani ma potencidlné mnoho pfilezitosti pro obchody a na trh miZeme vstupovat, i
kdyZz mame maly ucet. Nevyhodami jsou spready, které tvofi pomérné velkou ¢ast poten-
cidlnich vydélkl a vysokd psychicka ndrocnost spojend s velkym poctem vykyvu kurzu.
Specidlnim pifipadem intradenniho obchodovani je tzv. scalping, pii kterém obchodnici
vyuzivaji malych pohybi kurzu za velmi kratké ¢asové obdobi, obvykle v fadu nékolika

minut.

3.3 Analyza trhu

Pomoci zkoumani trhu z riznych hledisek je mozné odhadovat budouci vyvoj kurzi. Z
toho je mozné urcit klicové okamziky pro uskute¢néni obchodu. V této podkapitole je

probirdna fundamentdlni, psychologicka a technicka analyza trhu.

3.3.1 Fundamentalni analyza

Fundamentalni analyza je velmi komplexni druh analyzy, podle kterého se nékteti obchod-
nici fidi. Je zaloZena na studiu ekonomického, politického a socidlniho stavu dané zemé.
Zkouma predevsim makroekonomické ukazatele jako inflace, nezaméstnanost, drokové
sazby, mezindrodni toky investic a obchodl, ménovou politiku statu atd. Podle téchto
ukazatelii se fundamentélni analyza pokousi urit souc¢asny a budouci vyvoj trhu. Vyvoj
trhu a pohyby kurzu mény jsou primédrné ur¢ovany nabidkou a poptdvkou. Nabidka, ktera

prevysuje poptdvku, bude sniZovat hodnotu dané mény a stejné tak to plati i naopak [8].
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3.3.2 Psychologicka analyza

Zékladnim predpokladem psychologické analyzy je vliv masové psychologie na trh, ktery
plsobi na ucastniky trhu a tim ovliviiuje vyvoj kurzu. Mezi nejvyznamnéjsi teoretické
koncepce psychologické analyzy jsou povazovany Keynesova spekulativni rovnovazna
hypotéza, Kostolanyho burzovni psychologie, Drasnarova koncepce psychologické ana-

lyzy a teorie spekulativnich bublin.

Keynesova hypotéza je zaloZzena na predpokladech, Ze narGsta podil akei vlastnénych
nezkuSenymi investory a reakce akciovych trhii na udélosti jsou nepfiméfené. Soucasné
zminuje, Ze kolektivni psychologie velkého mnoZstvi neinformovanych investora ovli-
viiuje ceny akcii. Z téchto predpokladii vyplyva, Ze cenu a volatilitu vytvari spis investofi,
neZ fundamentélni vlivy. Pokud bude chtit investor dosahovat zisk v kratkém obdobi, bude

se muset pokusit odhadovat reakce ostatnich investora.

Podle Kostolanyho jsou kurzy akcii v kratkém obdobi ovliviiovany psychologii investi¢-
niho publika a v dlouhém obdobi se vyvoj kurzu fidi fundamentalnimi faktory. Kostolany
déli ucastniky na hrace, ktefi usiluji o co nejrychlejsi zisk a jednaji emociondlné a fidi se
rozhodnutim vétSiny, a na spekulanty, ktefi naopak cili na dlouhodobé transakce podloZené

fundamentdlni analyzou a argumenty.

Drasnarova koncepce vychazi z protichidného ptisobeni dvou lidskych vlastnosti, cham-
tivosti a strachu na akciovy trh. Pokud prevldda chamtivost, tak stoupd poptdvka a s ni
rostou ceny akci. S rostoucimi cenami pfichdzi strach ze ztrity nabytého zisku a investofi

zac¢nou akcie ve velkém proddvat. Tim se zvyS$i nabidka a ceny akcii zacnou klesat.

Teorie spekulativnich bublin popisuje situace, kdy kurz kles4 nebo stoupd, anizZ by k tomu
existovalo rozumné vysvétleni na drovni fundamentdlnich faktort. V téchto situacich
dochazi k necekanému a prudkému obratu sméru pohybu kurzu. Spekulativni bubliny

vznikaji pfi nepfiméfené reakci na néjakou udalost ovliviiujici rozhodovani investort [[10].

V zahrani¢n{ literatufe se v souvislosti vlivu psychologie na trh Casto vyskytuje termin
analyza sentimentu. Sentiment popisuje ndzory, emoce a nahledy spole¢né pro skupinu

investord. Jako urcujici faktor miZze byt sentiment uzitecny zvlasté pri kratkodobych

23



obchodech, kde miiZe optimismus nebo pesimismus investorli vyrazné hybat s cenou a

vytvaret trend, aniZ by pohyb mél raciondlni diivody vychdzejici z jinych druhti analyz [[15]].

3.3.3 Technicka analyza

Technickd analyza se zaméfuje na studium historie pohybi ceny. Predikce je zaloZend na
hypotéze, Ze se tendence v historickych cendch opakuji, a proto se budou vyskytovat i v
budoucich datech. Dal§im pfedpokladem je, Ze vyvoj ceny odrdzi vSechny aspekty trhu,
tim paddem jediné co je potieba pro u¢inéni obchodniho rozhodnuti, je studium ceny [8].
Cilem technické analyzy je analyzovat vyvoj kurzu, pfedpovidat smér tohoto vyvoje a
urcit co nejlepsi nacasovani k provedeni obchodu. Tato analyza je kratko az stfednédoba.

Jako néstroje slouZi pfedevSim grafickd analyza a indikétory [10].

334 Grafy

Jednim ze zdkladnich ndstroji technické analyzy jsou grafy, které znazortiuji pohyby
cen. Ze sméru, kterym se trh ubird, miZeme urcit vzestupny nebo sestupny trend. Byva
obvyklé, ze ¢im se trend déle drzi, tim je silnéjs$i. Kromé trendu miizeme z grafu urcovat
podporu (angl. support) a odpor (angl. resistance), které slouzi k urceni hladiny, na které
ma cena tendenci se zastavit a obrétit vyvoj opaénym smérem. RozliSujeme tfi zdkladni
typy grafli: sloupcové, svickové a c¢arové. U sloupcovych a svickovych grafi mizeme v
jednotlivych ¢asovych tsecich zobrazit 4 ceny: Open, High, Low a Close (viz[3.2]). Open

je cena, kterd platila pii vstupu a Close pfi uzavirdni ¢asového tseku. High a Low jsou

nejvyssi a nejnizsi cena, kterou trh v daném tseku dosahnul [6].

3.3.5 Indikatory sledujici trend

Pro sledovani trendu se pouzivaji pfevazné klouzavé priméry, nebo jejich kombinace a
ruzné variace. Tyto indikdtory nejsou schopny pfedpovidat zacatek, nebo konec trendu,

protoZe se pocitaji z aktudlni ceny a reaguji na jeji zménu. Diky zpoZdéni proto neni
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High High High
Close Open Close —
Open Close Open ==
Low Low Low
(a) Svickovy graf (b) Sloupcovy graf

Obr. 3.2: Svickovy a sloupcovy graf. Na obrazku a) je svickovy graf se zndzornénymi
hodnotami Open, High, Low a Close. Obrazku b) je stejn€¢ oznaceny sloupcovy graf.

Zdroj: Vlastni zpracovani

vhodné je pouzivat pro signalizaci vstupu do obchodu, ale pouze jako podptirny prostiedek
k ur€eni trendu. Variaci a typu indikatort existuje velké mnozstvi, zde je uvedeno nékolik

z nich [6]]:

Klouzavé pruméry

Zprimérovanim urcitého poctu za sebou jdoucich obdobi dostaneme klouzavy primér. K
vypoctu miizeme vyuZzivat Open, High, Low, Close nebo jejich primér. Klouzavé priméry

se déli do dalsich skupin [6, [10]:

* SMA je jednoduchy klouzavy primér (viz Obr.[3.3). Vypocet SMA je nejjednodussi
zklouzavych priméri, pocita se jako aritmeticky primér za dané obdobi. Nerozlisuji
se stars$i a novéjsi hodnoty, tudiz jsou véhy vSech cen stejné.

* WMA je vazeny klouzavy primér. Vypocet WMA je podobny jako u jednoduchého

N 2

klouzavého priméru s tim rozdilem, Ze se novéjSim kurzim ptidéluji vyssi vahy.
Védhami se poté vyndsobi piislusné kurzy a suma se vydéli souctem vah.

* EMA je exponencidlni klouzavy primér a v dané periodé¢ piiklada vyssi hodnotu
poslednim ¢asovym usekiim. Jedna se o vaZzeny prumér, ktery ma vahy rozdélené

exponencidlné.

* SSMA je vyhlazeny klouzavy prumér
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* LWMA je linedrni vaZeny klouzavy primér.
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Obr. 3.3: Klouzavy prumér. Na obrazku je znazornén jednoduchy klouzavy primér s

periodou 14 na ¢tythodinovém grafu. Zdroj: Metatrader

Pfi obchodovani se v praxi nejcastéji pouzivaji klouzavé priméry v kombinaci s kur-
zem nebo s dal§imi klouzavymi priméry. Pro variantu kombinace klouzavého priméru
s kurzem se sleduji momenty, kdy se vzdjemné protnou. Pro ndkupni signdl plati, Ze
kiivka kurzu protne klouzavy priimér zdola nahoru, pro prodejni signdl kiivka kurzu pro-
tne prumér smérem shora dolti. Kombinace dvou klouzavych primérd, jednoho s delsi a
jednoho s krat$i periodou, je zaloZena na podobném principu. Sleduje se jejich protnuti
a generuji se obchodni signdly. Signdl pro ndkup nastdvd, kdyz kratkodoby klouzavy
prumér protne dlouhodoby ve sméru vzhiiru. Prodejni signél se generuje, kdyz je protnuti

v opac¢ném sméru [6, [10].

3.3.6 Oscilatory

Oscilatory sleduji aktudlni prekoupenost a preprodanost trhu a tim ndm mohou pomoci
urcit moment, kdy vstoupit do obchodu. Obecné oscildtory kmitaji mezi dvéma limitnimi

body nebo stavy.
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RSI

Index relativni sily méfi vnitini silu ménového paru a jeho hodnoty se pohybuji v rozmezi

od 0 do 100. Vzorec pro vypocet je nasledujici:
RSI =100—100/(1+RS) (3.1)

RS je pomér souctu kladnych cenovych zmén za dané Casové obdobi k souctu zdpornych
cenovych zmén za dané ¢asové obdobi. NejCastéji pouzivanym ¢asovym rozpétim je 14,
potom 9 a 26, pricemzZ plati, Ze ¢im kratsi je rozpéti, tim vic ukazatel osciluje. Pro ur€ovani
preprodanosti uvazujeme hodnoty oscildtoru nizsi nez 30 a ptfekoupenost indikuji hodnoty
vy$§i nez 70. Dals$i moznosti indikace pro zménu na trhu je divergence mezi oscildtorem

a cenovym grafem [6].

CCl

CClI je zkratka z anglického Commodity Chanel Index a popisuje oscildtor, ktery méfi
pohyby ceny okolo statistického priméru. Jestlize se hodnoty pohybuji nad hodnotami
100 tak to znamenad, Ze ceny jsou neobvykle vysoko a hodnoty nad 200 znaci prekoupenost
trhu. Naopak hodnoty pod -100 znamenaji nizkou cenu a pod -200 je ptreprodanost trhu.
Vzorec pro vypocet je

CCI = (cena— MA/ (0,015 x D)) 3.2)

MA je klouzavy primér a D je normélni odchylka. Dalsi moZnosti vyuziti CCI je sledovat

divergenci oproti cenovému grafu [6].

Williams Percent Range

Williams %R urcuje pfeprodanost, kterd je signalizovdna hodnotami od -100 do -80, a
piekoupenost pro hodnoty od -20 do 0. Pfi vyuZiti tohoto indikatoru hleddme divergence
a optimalizujeme vstup do obchodu podle prekoupenosti nebo pieprodanosti trhu. Vzorec

pro vypocet je:

%R = (Max(n) — Close x (Max(n) — Min(n) x 100)) (3.3)
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Max(n) je maximum, Min(n) je minimum za n pfedchozich ¢asovych period a Close je

uzaviraci cena ramce [6].

Stochastic

Oscilétor Stochastic se skladd z pomalé %D a rychlé %K kiivky. Pro vypocet kiivek se
pouZzivaji vzorce:

%D = 100 % (H, /L,) (3.4)
%K =100+ ((C—L)/(H — L)) (3.5)

C je zaviraci cena, H je nejvyssi a L nejnizsi cena v daném casovém udseku, H,, je soucet
(C—L)aL,jesoucet (H—C) zan Casovych period. Pomald kiivka se pouziva pii uréovan{
stavu trhu. Hodnoty pod 30 % znamenaji pfeprodanost a nad 70 % pfekoupenost trhu. V
kombinaci kratké a pomalé kiivky se sleduje jejich vzdjemné prekiiZeni. Pfi prekiiZeni
kfivky %K ve sméru nahoru nad %D se doporucuje zadat piikaz pro ndkup a v opacném

pfipadé€ pro prode;j [6].

MACD

MACD je zkratka z anglického Moving Average Convergence Divergence. Jednd se o
oscilédtor vytvoreny rozdilem dlouhodobého a kratkodobého exponencidlniho klouzavého
priméru. Do grafu s MACD je zanesena nulov4 linie, kterd je vyjadienim dlouhodobého
klouzavého priméru a spoustéci linie (angl. trigger), kterd je tvofena klouzavym primérem
s periodou 9 dni. Jestlize MACD prekiiZi spoustéci linii ze spodu, tak je to signdl pro
nakup, v opa¢ném piipadé pro prodej. Poloha MACD vzhledem k nulové linii urcuje trend,

jestliZe je nizsi neZ nula, tak je trend klesajici a pro hodnoty vys$si nez nula je rostoucti [[10].

Risk management

Riskem obecné rozumime zévislost budoucich zisk nebo ztrdt na externich faktorech,
které neni mozné piesné predpoveédét a kontrolovat. Hlavnim tkolem fizeni rizik je odhalit

veskera rizika, kterd jsou schopna ohrozit cil. Aby mohla byt rizika kontrolovana, tak je
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potieba je pochopit a nasledné méfit [[16]]. Risk management v kontextu obchodovani na
Forexu lze podle K. Lien zjednodusené¢ formulovat jako znalost toho, kolik je obchodnik
ochoten prodélat a kolik pldnuje vydélat. Je potieba si zvolit pomér risku a zisku (angl.
Risk-Reward ratio), které by mélo byt minimdlné 1:2 ve prospéch zisku. Dal§im nastrojem
risk managementu je piikaz Stop Loss, diky kterému je moZné zastavit ztratovy obchod

okamZité, kdy cena narazi na stanovenou hranici nebo Trailing Stop [8]].

Trailing Stop Princip Trailing Stop lze popsat jako posouvéni hranice Stop Loss hod-
noty, pii které se obchod ukonci. Tato hranice se posouva ve sméru obchodu, tedy pii
nakupu jde nahoru, pokud i hodnota kurzu stoupd, tato situace je uvedena na obrazku [3.4]
V pripadé prodeje ndsleduje hranice Stop Loss kurz smérem dolt. Idea tohoto pfistupu
je, ze misto aby se urcoval vystup z obchodu, tak se jednoduse cekd, dokud ziskovy
obchod neobrati smér vyvoje a neukonci se pomoci Stop Loss hodnoty. Pro uréovéni hod-
noty Trailing Stop se pouZivaji rizné piistupy vcetné metod na monetarni a procentudln{

bézi [8].

* EURUSD,HI 112181 1.12204 1,12121 112162 116175

1.16100

1.16025

1.15950
TLStop Loss 115878

1.15800
1.15725
i
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1.15575

S -
i 1.15500

1.15425

L §

1.15200
3 May 2016 3 May 02:00 3 May 04:00 3 May 06:00 3 May 08:00 3 May 10:00 3 May 12:00

Obr. 3.4: Ilustrace provedeni Trailing Stop. Na obrazku miiZeme pozorovat pohyb hranice
ztraty Stop Loss ndsledujici smér obchodu po signédlu pro ndkup. Piikaz Stop Loss se
vykoné ve chvili, kdy se smér kurzu otoci v neprospéch kurzu. Zdroj: Vlastni zpracovani,

Metatrader 4

29



3.4 Strojové uceni

Zi4kladni mySlenkou strojového uceni je vytvoreni systému, ktery bude schopny adaptovat
se na ménici se prostiedi a ucit se ze zkuSenosti. DokdZe modelovat a chdpat vazby
mezi mnoZinami proménnych popisujicich objekty v néjakém urcitém kontextu. Takovéto
systémy se vyuzivaji k rozpoznavani vzort a dolovani z dat. Mezi moZnosti aplikace patii
rozpoznavani feci a rukopist, analyza sekvenci ve vzorku DNA, finan¢ni analyza, hledan{
vzorl v obraze a mnoho dal$ich. Podle zptsobu uceni se algoritmy déli na ty, které jsou
bez uditele, s ucitelem nebo kombinace obojtho. Algoritmy bez ucitele se snazi problém
pochopit, aniZ by védéli, zda jsou nalezené vazby spravné. Systémiim uceni s ucitelem

fikame, které vstupy co znamenaji a tudiz jaké maji byt vystupy [4].

3.4.1 Strojové uceni s ucitelem

Systémy zaloZené na principu uceni s ucitelem ziskavaji zkuSenosti z piikladd, na kterych
Jim ukazujeme vazby mezi vstupem a vystupem. Tyto ptiklady se nazyvaji trénovaci data.
Na zdkladé ziskanych zkusSenosti systém u novych piipadil predikuje mapovani vstupnich
dat na vystupni [4]. Postup pro uceni je takovy, Ze z testovacich dat a zndmych odpovédi
vytvorime model zaloZeny na trénovacich datech. Ten potom generuje rozumné predikce
jako odpovédi na novd data. Uceni s uCitelem se d€li na dve€ rozsahlé kategorie: regrese a
klasifikace. Regrese se pouZziva, pokud predikujeme spojitou hodnotu. Klasifikace slouzi

k rozdélovani vysledkt do tiid [14].

3.4.2 Linearni klasifikace

Bindrni klasifikace se provadi uZitim funkce f(x), kterd pracuje s redlnymi Cisly. Pro
vstupni data je vysledek pfifazen do positivni tfidy, jestlize je vysledek funkce f(x) vetsi
nebo roven nule, v opacném piipadé je v negativni tfid€. Pfedpokladejme, Ze funkce
f(x) je linedrni a vysledek rozhodnuti je upravovan pomoci funkce sgn, Cili vysledné
hodnoty budou -1, 0, 1. Jestlize funkci f(x) poloZime rovnu nule, ziskdme tim hranici

rozdélujici prostor vstupnich hodnot na dvé ¢asti. Tuto hranici miZeme popsat vztahem
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wx + b = 0, kde parametr w definuje smér a b pohybuje hranici rovnobézné se sebou.
Princip klasifikace miZeme vidét na [3.5] kde rozhodnuti -1 odpovidd v§em hodnotdm
nalevo a 1 napravo od rozhodovaci hranice [4]. PfekdZkou tohoto konceptu je, Ze data
musi byt linedrné oddélitelnd. To znamend, Ze prvky jedné tfidy neleZi v prostoru druhé.
Navic muze byt takto vytvofenych hranic potencidlné nekonec¢né mnoho, ale optimalni je

jen jedna. K nalezeni optimdlni hranice slouzi SVM [11]].

3.4.3 Linearni regrese

Vystupem linedrni regrese by méla byt piimka, ktera nejlépe interpoluje danou mnoZinu
trénovacich dat. Nejzndmé;jsi feSenim problému nalezeni piimky je metoda nejmenSich
Ctverci, pri které je volena piimka, ktera minimalizuje soucet druhych mocnin (tj. Ctvercti)
vzdalenosti od trénovacich dat. Tato technika volby minimalizace vzdalenosti ¢tverct je

analogicka k hledani odd€lujici nadroviny v piipadé klasifikace [4].

3.5 Support Vector Machine

Algoritmus podpirnych vektorti (SVM) je linedrni klasifikator, ktery prevadi vstupni
data do vice-dimensiondlniho prostoru pfiznakii a vytvafi oddélovaci nadrovinu, ktera
je umisténa tak, aby vzdalenost pfiznaki byla co nejvétsi (viz Obr. [3.5). Tim vytvafi
nelinearni rozdélujici hranici v prostoru vstupnich dat. Pfiznak je atribut, ktery popisuje
instanci. Pfi pouziti jadrové funkce mizeme jednoznacné urcit oddélovaci nadrovinu, aniz

bychom ji museli ur€ovat pro neupravend vstupni data (viz podkapitola[3.5.T)) [11].

3.5.1 Jadrova funkce

Jadrova funkce (angl. kernel function) se pouziva pii transformaci prostoru priznakt do
prostoru transformovanych pfiznak. Pro linedrné neoddélitelnd data je mozné prevodem

do prostoru o jiném poctu dimenzi nalézt linearni hranici, rozdélujici je jednoznacné do
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Obr. 3.5: Support Vector Machine. Na obrazku je znazornén rozdéleny prostor piiznakt

pomoci SVM. Plnou ¢arou je znazornéna nalezend hranice a ¢arkovan€ jsou linie popisujici
podpiirné vektory. Zdroj: [11]]

sz W

dvou tiid (3.6). Pficemz pocet dimenzi byva Casto vyssi a miZe byt teoreticky nekonecny
Transformovand data je mozné pomoci jddrové funkce prevést zpét na nizsi dimenzi, ve

které jiz neni nalezend hranice linearni. Jadra nejcastéji pouZzivand pro transformaci jsou

obvykle radidlni (RBF), polynomické nebo sigmoida [13]].

A

Obr. 3.6: Jddrovd transformace vstupniho prostoru priznakii. Vstupni data nejsou linearné
oddé¢litelnd, proto se prevedou pomoci jadrové funkce na vysoko-rozmérny prostor. V

tomto upraveném prostoru piiznakil je mozné data oddélit linedrni hranici. Zdroj: [11]
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4 Analyza problému

V predchozi kapitole byly popsany zdklady pottebné pro obchodovéani na ménovych trzich,
technickd analyza vyvoje finan¢nich fad, teoreticky uvod do klasifikace a regrese pomoci
strojového uceni a zdklady SVM. V této kapitole jsou popsdny faktory, které maji vliv na
vytvareni predikénich modeli, jejich piesnost a vypocetni naro¢nost a jejich hodnoceni.

Dale jsou zde rozebirany moZnosti optimalizace obchodnich systémd a jejich testovani.

4.1 Navrh predik¢nich modela

Tato podkapitola popisuje ndvrh vytvafenych modeld pro predikci pohybli sménného
kurzu. V prvni ¢asti je popsdn vybér vstupnich hodnot a jejich transformace a zpracovani.
Nésleduje vybér vystupnich hodnot, které budou v trénovaci fazi pouZity spolu se vstupy
pro podporu uc¢eni modelu. V testovaci fazi budou vystupy slouzit k vyhodnoceni kvality
predikce. Techniky pro hodnoceni piesnosti predpovidanych hodnot budou popsiny v

posledni ¢asti.

4.1.1 Zpracovani vstupnich hodnot

Volba vyhovujicich vstupnich hodnot je stézejni pro vétsinu klasifikacnich a regresnich

uloh. Spravné zpracovani dat miize zlepsit vykon pfi feSeni téchto dloh.

Normalizace dat

Vykon linearnich klasifikatord zavisi na méfitku pfiznakt. Vstupni data mohou nabyvat
riznych hodnot s rozdilnym rozsahem. Z tohoto diivodu miiZe byt vhodné vstupni data po-
moci normalizace transformovat do zvoleného obecného rozsahu. V zdvislosti na metodé
normalizace je také mozné odstranit hodnoty, které lezi daleko mimo hranice ostatnich

hodnot.
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Autofi Zhang a Hu ve své praci z roku 1993 uvadéji, Ze normalizace dat miZe byt pfinosna v
nékterych piipadech. Na druhou stranu ve své studii také zminuji, Ze v nékterych piipadech

jeji pfinos eliminuje fakt, Ze normalizace zpomaluje proces trénovéni [18].

Déleni dat

Historickych dat sménnych kurzt je velké mnoZstvi, sbiraji se od roku 1971. Vypocet SVM
je ¢asové naroc¢ny a s rostoucim mnoZzstvim dat roste 1 potfebny ¢as. Pro ucely trénovani
a testovdni je nutné data délit na trénovaci mnoZinu a testovaci mnoZinu. MoZnosti déleni
je nékolik, mezi nejpouzivanéjsi patii déleni na tfetiny, kdy se dvé tfetiny dat pouZiji na
uceni SVM a jedna tietina se pouZije na testovani. Dal$i moznosti je pfidani mnoZiny pro

validaci a déleni dat na tfi rovnomérné Casti [4]].

Metoda klouzavého okna

Dalsi moZnosti zpracovani dat je metoda klouzavého okna. V tomto ptipadé se pro tré-
novaci data vybird urCity pocet poslednich hodnot a predikuje se nasledujici hodnota. Na
obrazku . TjmtiZeme vidét pohyb okna o velikosti 5, kde se pouZije poslednich pét hodnot
pro trénovani a model se aplikuje na rdmec v Case ¢. Vystupem je predikce hodnoty po-
pisujici nésledujici rimec. Velikost okna muzZe byt fixni, nebo se miiZze dynamicky ménit.
Metoda klouzavych oken zajiStuje, Ze se model bude vytvéret pouze z nékolika poslednich

dat, coZ by mohlo zajistit u¢eni modelu pouze aktudlnich dat.

Vypocet relativnich procentualnich zmén

Pri studiu historickych dat vyvoje sménnych kurzd mizZeme vidét vysokou variabilitu
vySe cen. Napiiklad pro hodnoty ménového paru EUR/USD je od roku 1971 nejnizsi
hodnota 0,5365 a nejvySssi byla v dobé psani této prace 1,599. Rozdil té€chto hodnot je v
absolutni hodnoté 1,0625. Pro ucely obchodovani se pouZzivaji hodnoty o velikosti pipu,
tedy absolutni posun kurzu o 0,0001. Kvili vysoké volatilit¢ by se model nemél fidit

pfimo historickymi hodnotami kurzu, ale radsi rozdilem mezi cenami. Diky tomu nebude
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Obr. 4.1: Metoda klouzavého okna. Obrazek znazoriiuje prubéh uceni na vzorku posled-

nich péti historickych dat. Vzorek je oznacen pferuSovanou c¢arou. Zdroj:Vlastni tvorba

trénovani modelu ovlivnéno konkrétnimi hodnotami kurzu, které se v ¢ase méni. Autori
L. Cao a F. Tay ve své studii z roku 2003 pro tento tcel vyuZzivaji relativni procentudlni
zménu, kterou miiZzeme vypocitat pomoci vzorce:

Pi— Di—k

f(RDP_; =
Pi—k

+100) (4.1)

RDP_; je relativni zména v procentech mezi soucasnou hodnotou a hodnotou v ¢ase pred

k periodami a p,, je cena v Case n [2].

Hodnoceni dulezitosti jednotlivych vstupnich hodnot

Programy pro vytvareni SVM poskytuji moZnost testovat vliv jednotlivych vstupnich hod-
not na kvalitu predikce na testovacich datech. Funguji na principu, Ze zkouseji dsp€Snost
predpovidanych hodnot podle trénovani modelu na jednotlivych vstupech, misto toho,
aby pouzivali celou mnozinu pfiznaki. Vystupem této procedury je mnozina vstupnich

hodnot a k nim pfifazené velikosti vlivu na predikci.

4.1.2 Vybér vystupnich hodnot

SVM umoziiuji dvé obecné techniky: klasifikaci a regresi. Pfi klasifikaci se vystupni data
zatadi do urcité tfidy podle nauceného tiidéni na trénovacich datech. V ptipadé€ regrese je

vystupem spojitd hodnota predstavujici predikovanou veli¢inu.
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Klasifikace

V pripadé€ déleni vystupnich hodnot na tfidy je tfeba urcit mnoZinu moZznych oddélitelnych
vystupnich hodnot. Podle poctu tfid se klasifikace d€li na bindrni a multi-class. Pro
binarni klasifikaci se jevi jako vhodny vystup smér vyvoje sménného kurzu nadchazejiciho
casového ramce, tedy zda poroste nebo bude klesat. Pro multi-class tfidéni dat je mozné
zvolit jemnéjsi hranice, naptiklad hodnoty: roste prudce, roste, stagnuje, klesd a klesa
prudce. Problém u nastavovani hranic je ten, Ze pro trénovaci data je nutné zvolit hodnoty,

pfi kterych vystup spada do dané tiidy.

Regrese

Vystupni data v piipadé€ urovéni spojité hodnoty mohou byt jednotlivé ceny OHLC
(Open, High, Low, Close), hodnoty indext technické analyzy nadchazejiciho jednoho

nebo vice ¢asovych ramct, hodnoty relativnich procentudlnich zmén a dalsi.

4.1.3 Hodnoceni kvality modelu

Uspé&snost predikce modelu miiZe byt hodnocena mnoha zpisoby a zdleZi, jestli je pro
predikci pouzita klasifikace nebo regrese. V této podkapitole jsou uvedeny dvé metody na

hodnoceni kvality modelu.

Matice zamén

~soo2

Matice zamén (angl. Confusion matrix) se pouzivd k sumarizaci vykonu klasifikatoru na
trénovacich datech. Jedna se o dvourozmérnou matici, ve které se fadky matice vztahuji

k predikcim a sloupce se vztahuji k realnym datim.

V tabulce 4.1| je zobrazend podoba matice zamén. TN (spravné negativni) popisuji pocet
spravné klasifikovanych negativni vzorkti a TP (spravné pozitivni) spravné klasifiko-

vanych pozitivnich vzorkli. FN (fale$né negativni) a FP (faleSné pozitivni) jsou pocty
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0 1
0| TN FN
1| Fp TP

Tab. 4.1: Struktura matice zdmén pro klasifikaci dvou tiid.

chybné zatazenych negativnich a pozitivnich vzorkl. Tim padem prvky na diagonéle po-

pisuji spravné zafazena data a prvky mimo diagondlu zobrazuji chybu klasifikatoru. Diky

matici zamén mdzZeme urcit nasledujici vypocty:

Chyba klasifikace (Error) definovand pomérem nespravné zafazenych instanci k

poctu instanci.
FN+FP

ITN+FN~+TP+FP

4.2)

Celkova spravnost (Accuracy) definovand pomérem spravné zatrazenych instanci k

sumé vSech instanci.
TN+TP

4.3)
IN+FN+TP+FP

Presnost (Precision) je pomér spravné zarazenych pozitivnich ke v§em klasifikova-

nym jako pozitivni.
TP

—_— (4.4)
TP+FP
Uplnost (Recall) definovana pomérem spravné zafazenych pozitivnich instanci k

sumé vSech pozitivnich instanci.

TP

—_— 4.5)
FN+TP

Senzitivita (Sensitivity) definovand pomérem faleSné zatfazenych pozitivnich in-

stanci k souctu negativnich instanci.

FP

—_— (4.6)
FN+TP

Specificita (Specificity) definovand pomérem spravné zafazenych negativnich in-

stanci k sumé& vSech negativnich instanci.

TN

—_— 4.7)
ITN+FP
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Vyse uvedené vypoclty se pouZzivaji ke komplexnimu hodnoceni zafazeni jednotlivych
tiid. Pouzivaji se v pfipadé, Ze potfebujeme znat uspeésSnost zatazeni do konkrétnich tfid
a maji vyuziti napiiklad v oblasti vyhledavani informaci nebo v mediciné [3]. Urcujici
v pfipadé¢ této prace bude chyba klasifikace a celkova spravnost, které jsou pouZity pro

hodnoceni tspé$nosti modeld v nasledujici kapitole.

Odchylka

Problémy feSené pomoci regrese se hodnoti podle odchylky, kterou méla predikovana
hodnota od hodnoty redlné. V praxi se pouzivaji rizné vypocty pro transformaci odchylky.

Uvedu zde tfi nejpouzivanéjsi pro regresi podle [3]:

 Stfedni absolutni chyba (Mean absolute error, MAE) jejiZ vypocet je ze vSech
nejpiimocarejsi.

mae; 5(h) = ﬁ Y 1£(x) — h(x)| @.8)

x€S

 Stredni ¢tvercovd chyba (Mean square error, MSE) je nejpouzivanéj$i metrikou u
regresnich tloh. Pocita chybu jako primér druhych mocnin odchylek. Diky tomu v

porovnini s MAE penalizuje vice velké odchylky.
o 2 (f(x) —h(x))? (4.9)

 Stfedni kvadratickd chyba (Root mean squared error, RMSE) se pouZiv4 v ptipadech,
kdy vysledky zélezi na méfitku. MSE totiz kvuli druhé mocniné ve vypoctu méni

hodnoty.

rmsey s(h) = \/‘1?‘ Z(f(x) —h(x))? (4.10)

4.1.4 Optimalizace parametri modelu

Optimalizace SVM zahrnuje testovani vstupnich dat, vystupnich dat, typu jadra a para-
metri SVM vici chybé vzniklé pfi trénovani. Volba parametrii hraje daleZitou roli pii
uceni SVM na datech. Pri $patné volbé parametriit mize dochédzet k nedouceni (angl.

underfitting) nebo k preuceni (angl. overfitting). Pii preuceni je model pfiliS flexibilni a
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ve vysledku popisuje pouze Sum v datech. Preuceni vede k pomérné vysoké piesnosti
na trénovacich datech, kterd se v testovacich datech nepotvrdi. Nedouceni znamena, Ze
model je pfili§ jednoduchy, nez aby dokazal predikovany problém dostate¢né popsat, coz

vede k vysokym odchylkam na testovacich i trénovacich datech [11].

Prvnim parametrem je cena C (angl. Cost), ktera se pouziva v piipadech, kdy data nejsou
oddélitelnd. Tato konstanta urcuje penalizaci pro body leZici na Spatné strané oddélovaci
hranice. Pokud je konstanta pfili§ vysokd, model bude uchovavat velké mnozstvi pod-
purnych vektori a bude popisovat spise trénovaci data a Sum neZ dany problém. Bude
dochdzet k preucovani modelu. Pokud zvolime konstantu moc nizkou, model najde od-
délovaci rovinu, kterd nebude spravné popisovat problém a bude dochédzet k nedouceni.
Parametr ceny se pouziva pii klasifikacnich i regresnich tlohéach. Pro regresi se pouziva
parametr €, ktery urcuje Sitku pasma okolo redlného vystupu, ve kterém se pfi trénovani

ignoruje chyba. Body, které se nachdzeji v tomto pasmu, nejsou penalizovéany [[12]].

Dalsi parametry, které 1ze optimalizovat z4visi na pouZité jddrové funkci. Pro radidlni
jadro mizZeme ménit hodnotu poloméru ¥, ktery urcuje, do jaké vzdalenosti sahd vliv
jednotlivych trénovacich dat. Pro malé hodnoty y sahd vliv daleko. Pti vysokych hodnotéach
konéi vliv v blizkosti bodd. Velmi vysoké hodnoty 7y zptisobi, Ze model popise pouze
trénovaci data a dochdzi tak k pfeuceni. Sigmoiddlni jiddro pouZivd parametr posunu r,

ktery urcuje prah pii mapovani prostoru piiznaku.

4.2 Optimalizace a testovani obchodovaciho systému

V této podkapitole jsou popsané moznosti feseni optimalizace a testovani pomoci backtes-

tingu a forward testingu (Walk-forward analyza) [5].

4.2.1 Backtesting

Backtesting slouZi k vyhodnocovéni vysledki strategie na historickych datech. MnozZiné
historickych dat pouzivanych pfi backtestingu se fikd in-sample data. Obchodnik takto

muZe bez riskovani svého kapitalu vyzkouset, jestli strategie funguje na redlném trhu. Pfi
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backtestingu se také Casto optimalizuji parametry, které ovliviiuji rozhodovani strategie
o ndkupu, prodeji a ukonéeni obchodu. Platformy pro obchodovéni ¢asto poskytuji né-
stroje pro optimalizaci pomoci testovani kombinaci parametrii na vykon obchodovaciho
systému. Vykon muizZe byt hodnoceny z rtiznych hledisek, naptiklad velikost zisku, mira

poklesu ziistatku, pocet dspésnych obchodu a dalsi.

Problém backtestingu je ten, Ze strategie mtize po optimalizaci vykazovat skvélé vysledky
v daném ¢asovém obdobi, ale pfi uvedeni do redlného provozu je ztratova a tak nepouZzi-
telnd. To se stane, pokud je strategie preoptimalizovand, coz je ekvivalentni k preu¢enému
modelu, ktery byl zminén v podkapitole d.1.4] Proto je nutné vysledky validovat na dals{

sadé historickych dat, kterym se fiké out-of-sample data.

4.2.2 Forward testing

Forwadr testing simuluje redlné obchodovani, které presné néasleduje strategii vybranou
pfi backtestingu. Out-of-sample data jsou dal$i mnoZinou historickych dat, kterd jsou
odliS$nd od in-sample dat a tak nebyla pouZita pfi backtestingu. Vysledky forward testingu
a vysledky backtestingu by se mé&ly podobat. Cim podobné&jii bude vyvoj v obou testech,
tim vySsi je pravdépodobnost, Ze systém bude mit dobré vysledky i v redlném obchodovani.
Zékladnim pravidlem pro forward testing je, Ze by se strategie neméla optimalizovat, ale

pouze validovat. VSechna optimalizace by méla probihat pfi backtestingu.
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5 Vlastni navrhy reSeni

V této kapitole jsou popsdny postupy modelovani SVM pro regresi hodnot zmén kurzu a
klasifikaci smérad trendu. Vystupem modelt jsou predikce, které nasledné porovnavam se
skute¢nymi hodnotami. Z modeld se pomoci testovani a optimalizace pokousim urcit ty,

které maji nejmensi odchylku mezi predikovanymi a redlnymi daty.

V dalsi ¢asti popisuji vyvoj automatického obchodovaciho systému fizeného predikcemi

modelu SVM. Systém optimalizuji na ¢asti historickych dat a na zbylé ¢asti jej testuji.

5.1 Data pro vytvareni modelu

Nezpracovand data jsem ziskal pomoci Centra historie v programu MetaTrader 4. Pro
vytvéreni a testovani modelu SVM jsem pouzil data od 1. 1. 2014 do 1. 5. 2016. Data

jsem rozdélil na trénovaci a testovaci ¢asti. MnoZina trénovacich dat je v intervalu od 1.

1.2014 do 1. 9. 2015. Data pouZita pii testovaci jsou od 2. 9. 2015 do 1. 5. 2016.

Vybér vstupnich hodnot

Vstupnich hodnot, které je mozné pouZit pro modelovani SVM na finan¢nich trzich, je
velké mnozstvi. MiZe se jednat o historické ceny, historické vynosy, indikatory technické
a fundamentélni analyzy a mnoho dalSich. Ve velmi Sirokém pojeti miize mit na vysi
budouciho kurzu vliv jakykoliv idaj. V této praci jsem se omezil pouze na historické ceny
a z nich vypocitané indikatory. Vybér vstupnich hodnot vychdzi ze studii A. Zinzaliana
z roku 2009, ktery pouZzival hybridni SVM k predikcim Forexu [19], a z prace L. YU
zabyvajici se ur€ovanim tendenci akciovych trhit pomoci SVM v kombinaci s genetickymi

algoritmy [17]. Seznam vstupnich hodnot je uvedeny v tabulce

Velké mnoZzstvi vybranych vstupnich hodnot zvySuje ¢asovou a vypocetni naro¢nost tré-
novani modelu. Nékteré vstupy mohou mit minimalni nebo negativni vliv na dspéSnost
predikce. Z té€chto diivodi je vhodné vybrat ze vstupnich hodnot jen ty nejvice relevantni.

Na vybér priznakil existuje mnoho technik. V piipadé SVM je mozné testovat uspéSnost
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Oznaceni | Popis

EMAS0 Vzélenost Close od dlouhodobého EMA s periodou 50

SMA3- Vzélenost Close od kdtkodobého SMA s periodou 3

SMAS- Vzalenost Close od kidtkodobého SMA s periodou 5

SMAS-1 Vzalenost Close od kdtkodobého SMA s periodou 5 opozdény o 1 ramec

SMAS-2 | Vzalenost Close od kidtkodobého SMA s periodou 5 opoZzdény o 2 ramce
SMAS SMA s periodou 5
SMAI10 SMA s periodou 10

ROCI1 Rychlost zmény aktualni Close vzhledem k opozdéné Close

ROC5 Rychlost zmény aktualni Close vzhledem k opozdéné Close o 5 ramct

ROC10 Rychlost zmény aktualni Close vzhledem k opozdéné Close o 10 ramct

RSI RSI s periodou 14 aktuélni

RSI1 RSI s periodou 14 opozdény o 1 rdmec
RSI2 RSI s periodou 14 opozdény o 2 ramce
OSCP Cenovy oscilator

MACD MACD s parametry EMAS a EMA12

MACDI MACD s parametry EMAS a EMA12 opozdény o 1 rdmec

MACD2 | MACD s parametry EMAS a EMA12 opozdény o 2 radmce

Stochastic | Oscilator Stochastic %K 14 %D 3 slow 1 fast

SMI Stochastic Momentum Index

Tab. 5.1: Seznam pouZzitych vstupnich hodnot pro u¢eni SVM

predikce pro rizné proménné a vybrat jen ty, které tuto uspésnost zvysuji. Testovani
uspésnosti predikce je iterativni metoda, ve které se pridavaji jednotlivé ptiznaky, a vy-
hodnocuje se jejich vliv na velikost odchylky predikované hodnoty od skute¢né hodnoty.

Vice k této metod€ je napsdno u regrese a klasifikace.
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Nastroje na vytvoreni modelu

Model jsem vytvofil pomoci programu R Project a balik e/071 a caret, které obsahuji
algoritmy pro strojové uceni. Modely SVM Ize pomoci téchto balikil trénovat a testovat
na datech. V programu R Ize navic optimalizovat parametry, kterymi se fidi rozhodovani
modelu. Dal$i moZnosti je vybér mnoZiny vhodnych vstupnich hodnot vedoucich ke

zlepSeni tspéSnosti predikce.

5.2 Predikce pomoci regrese

V této podkapitole je popsana predikce Ciselné hodnoty zaloZené na regresi pomoci SVM.
Pfi volbé vystupni hodnoty jsem se rozhodoval mezi ur¢ovianim vySe kurzu nebo urco-
vanim velikosti miry vynost za urcité obdobi. Odhadovani vyse kurzi jsem zavrhnul,
protoZe varianta s nejmensi chybou predikovala stejnou hodnotu, jako byla hodnota pied-
choziho kurzu. Vysledkem byla tedy v podstaté opozdénd cena. Cést pokusu s predikci
ceny je zaznamenand na Obr. [5.1] Pfi tomto pokusu se podafilo natrénovat model, ktery
predikoval s velmi nizkou stfedni ¢tvercovou chybou 5.29 x 10~ 5. Pfesto, jak je mozné
pozorovat, tak hodnota predikce ceny je v podstaté o jeden rdimec opozdéna redlnd hodnota

ceny.

Z dtvodu Spatnych vysledkt pfi urovani vysSe kurzu jsem se rozhodl predikovat miru
vynosil. Procentudlni mira vynostu se pocitd stejné jako relativni procentudlni zména

uvedend v podkapitole d.1.1]

5.2.1 Urcovani vstupnich hodnot

Z vyse uvedenych hodnot jsem vybiral vstupni hodnoty, které jsou schopné co nejlépe
popsat hodnotu a jsou tak nejrelevantnéj$i pro trénovani modelu. K tomuto ucelu jsem
pouzil funkci méfici dileZitost (angl. importance), kterou poskytuje Project R. Metoda
ur¢ovani dileZitosti zkouma vliv jednotlivych proménnych a vyhodnocuje pro né koe-

ficient determinace. Cim vy$3i je hodnota tohoto koeficientu, tim bliz3{ je predikovand
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Obr. 5.1: Predikce ceny zaznamenand prerusovanou cdrou pouze kopiruje redlnou hod-

notu zobrazenou plnou ¢drou. Zdroj: Vlastni tvorba, R Project.

hodnota k redlné hodnoté. Funkce potiebuje referencni model SVM, aby na ném mohla
zkouset jednotlivé vstupni parametry. Jako referenéni model je pouzity SVM s radidlni

jadrovou funkci.

V grafu [5.2) mizeme vidét vyvoj dileZitosti zndzoriujici vliv vstupnich hodnot na Gspés-
nost predikce. Vyhodnoceni dilezitosti vstupnich hodnot se pohybuje v intervalu od nuly
do jedné. Nejlepsi mozna hodnota dosahuje velikosti jedna, coZ znamend, Ze dand pro-

ménnd plné€ popisuje predikovanou veli€inu.

Celkova tspésnost ur¢ovani dilezitosti byla velmi nizka. Prah pro vybér indikatord pomoci
dilezitosti jsem zvolil 0.003. Z plivodnich devatendcti vstupnich hodnot jsem pomoci
metody urcovani dileZitosti vybral vstupy, pro které dosahovala hodnota koeficientu
determinace hodnoty vyssinez 0.005. Konkrétné to jsou indikatory SMAS, ROC1, SMA10,
MACD1, MACD2 a SMA3—.
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Obr. 5.2: Vliv jednotlivych priznakit na kvalitu predikce hodnoceny pomoci RMSE Zdroj:

Vlastni tvorba, R Project.

5.2.2 Optimalizace parametru jadra

Optimalizace je provedena pro sigmoidélni, radidlni a linedrni jadrové funkce. V nasle-
dujicim experimentu je iterativné spousténo uceni nad daty z trénovaci mnoZiny a je
vyhodnocoviana velikost chyby. Pro vSechny tii typy jadrové funkce je ndsledné vybran

model s nejmensi chybou.

Pro radidlni jadro mél model SVM nejvyssi tspéSnost predikce s parametry y = 0,25,

€ =0,4acenaC =0,]1. Stredni ¢tvercovd chyba MSE byla 0.3147215.

Pro sigmoidalni jddro mél model hodnotu MSE 0,3124769 s parametry y = 0,015625,

cena C = 1 a koeficient posunu r =0 .

Model s linearni jadrovou funkci mél nejnizsi stfedni ¢tvercovou chybu 0,3126061 s
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parametrem ceny C = 0,015625.

Optimalizace velikosti vzorku pro uceni

Z minulého experimentu byly vybrany modely s nejmensi chybou. Pro kazdy model byla
iterativné vybirdna velikost okna a vyhodnocena velikost chyby. Samotnd velikost od-
chylky nemusi znacit kvalitni model, proto byla navic kontrolovdna spravnost sméru.
Rozsah velikosti rdmce byl zvolen na zdkladé pfedpokladu, Ze minimalni velikost pro od-
haleni vzoru je 10. Maximalni hodnota byla kvili vypocetni a ¢asové naro¢nosti omezena
na 250 vzorki. V tabulce [5.2] miiZeme pozorovat vliv velikosti okna na velikost chyby

vzniklé pti predikci.

Radialni jadro Sigmoidalni jadro Linearni jadro

Velikost vzorku MSE Presnost | MSE | Pfesnost | MSE | Presnost
10 0,34885 | 49,302% | 0,37034 | 47,829% | 0,37082 | 47,907%

25 0,32961 | 50,196% | 0,34942 | 50,667% | 0,34975 | 50,431%

50 0,32709 | 50,640% | 0,34052 | 51,360% | 0,34116 | 51,440%

75 0,32551 | 50,367% | 0,33942 | 49,633% | 0,3402 | 49,796%

100 0,32274 | 49,833% | 0,334 | 48,833% | 0,33467 | 48,750%

150 0,301394 | 49,391% | 0,30551 | 51,217% | 0,30562 | 50,696%

200 0,292248 | 49,545% | 0,29336 | 49,000% | 0,29348 | 48,909%

250 0,2893 | 47,333% | 0,28844 | 49,905% | 0,2885 | 49,905%

Tab. 5.2: Vliv velikosti vzorku na velikost chyby u trénovacich dat.

Prestoze se odchylka s rostouci velikosti vzorku zmenSovala, spravné ureni sméru se
nezlepSovalo. I pres Spatné vysledky jsem se pokusil evaluovat modely, které provadély
nejpresnéjsi predikce, na testovacich datech. Vybral jsem modely s nejmensi odchylkou
a modely s nejpresnéjSim odhadem sméru. Pro vSechny jddrové funkce vysly nejlepsi
modely se stejnou délkou vzorku. Pii délce 50 byly modely schopné 1épe urcit smér.

Uceni s 250 vzorky dokdzalo nejlépe minimalizovat chybu.
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5.2.3 Vyhodnoceni modelu na testovacich datech

Evaluace uspéSnosti predikce pomoci regrese byla provedena na testovacich datech. Stejné
jako u trénovaci mnoziny byla méfena kvalita predikce podle velikosti odchylky a sprav-
nosti uréeni sméru. V tabulce|5.3|jsou uvedeny vysledky u¢eni SVM. Usp&$nost uréovani

sméru je lepsi ve vSech piipadech, pfesto neni o moc lepsi nez ndhoda.

Radidlni jadro Sigmoidalni jadro Linearni jadro
Velikost vzorku MSE Presnost MSE Presnost | MSE | Presnost
50 0,31037 | 52,922% | 0, 31429 | 51,753% | 0,32372 | 51,419%
250 0, 39215 | 50,376% | 0, 39053 | 52,632% | 0,39532 | 51,378%

Tab. 5.3: Vliv velikosti vzorku na velikost chyby u testovacich dat.

5.2.4 Zhodnoceni regrese

Pro nejlepsi natrénované modely byla presnost vyss$i nez 50 %. Pokud by byla tvaha
takova, Ze obchody vydélavaji nebo prodélavaji stejné mnozZstvi penéz, tak by méla byt
strategie ziskova. Presto podle mého ndzoru nejsou vysledky predpovidédni kurzu pomoci

regrese pro obchodovani pouzitelné. Chyba predikce hodnoty i sméru je prili§ vysoka.

5.3 Predikce pomoci klasifikace

Pro predikovani pomoci klasifikace jsem jako vystup zvolil smér vyvoje kurzu. Model
SVM mél za tkol urcit, jestli kurz piijde smérem nahoru nebo dold. Autofi studie z roku
2003 L. Cao a F. Tay uvadi, Ze distribuce vzdalengjSich hodnot vyvoje kurzu se vice bliz{
normdalnimu rozdéleni a tudiZ 1ze 1épe predikovat. Konkrétné vybrali ur¢ovani kurzu v
Case 1 + 5 [2]. Predikce casového rdmce na pét Casovych ramcti dopiedu miiZze zplsobit

problém s urCovanim vstupu do a vystupu z obchodu. Obchodovaci systém by musel

prijmout dalsi opatfeni, aby vyhodnocoval rozhodnuti ve spravny ¢as. Kvili mozZnosti
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rychle reagovat na vyvoj kurzu jsem se pokusil predikovat i smér vyvoje nasledujiciho

casového ramce, tedy v Case f + 1.

Urcovani vstupnich hodnot

Stejné jako v pripadé regrese jsem hledal mnozinu vstupd, kterd ma na predikci nejvetsi
vliv. V piipadé klasifikace sméru jsem zvolil metodu rekurzivni eliminace pfiznakt (RFE),
kterou pouZziva autor Qiu ve své praci pro predikci sméru trendu[7]]. Metoda rekurzivni eli-
minace piiznaki natrénuje klasifikdtor, evaluuje hodnotici kritérium pro vSechny piiznaky
a odstrani pfiznaky s nejmensim hodnocenim. Vystupem této metody je seznam kombinaci

piiznaki, které mély nejlepsi vysledky z hlediska velikosti chyby pii klasifikaci.

Pomoci RFE jsem ur€il vliv hodnot na piesnost predikce sméru trendu ¢asovych ramceti v
Case t+ 1 at+35. Pro testovani vstupnich hodnot jsem pouzil mnoZinu historickych dat
uréenych pro trénovani modelu, tedy vyvoj kurzu od 1. 1. 2013 do 1. 9. 2015 v dennim

¢asovém ramci.

Na obrazku [5.3a) miZeme pozorovat hodnoceni pfesnosti predikce vzhledem k poctu
vstupnich proménnych. Nejvyssi presnost 53,14 % pro odhadovani sméru trendu nésle-
dujictho dne méla mnoZina obsahujici 12 proménnych. Konkrétné se jednalo o mnoZinu
indikdtorti: SMA3—, SMAS, ROC1, SMA10, RSI2, RSI, SM1, SMAS5—, SMAS — 1, ROCS,
SMAS —2 a ROC10.

Pfi testu predikce sméru v Case t + 5 se podafilo pomoci metody RFE najit mnoZinu 6
vstupnich hodnot, ktera na trénovacich datech dosahovala pfesnosti 80,27 %. Jednalo se

o indikatory: SMA10, SMAS, SMI, EMAS50—, stochastic a MACD.

Z testd vstupnich hodnot vyplynulo, Ze pro predikci rdmce v Case t + 1 nedokdze ani
jedna mnoZina proménnych urcit vstup lépe nez jakdkoliv z mnoZiny proménnych pii
predpovidani rdmce v Case ¢ + 5. Z tohoto diivodu jsem se rozhodnul dale optimalizovat

model pouze pro data odhadujici smér v delSim ¢asovém ramci.

48



053 - - 0.80 B
052 = [~ 0?5 — -
2 0.51 2
2 051 7 - &
o 2 0.70 -
050 - R
Ay Py
0.65 -
0.49 B
0.48 B 060 7 i
I I I I I I I I I
] 10 15 ) 10 15
Proménné Proménne
(a) Predikce hodnoty 7 + 1. (b) Predikce hodnoty ¢ + 5.

Obr. 5.3: Vysledek rekurzivni eliminace priznakii. V grafu nalevo jsou zobrazeny vysledky
vlivu proménnych na piesnost pfi ur¢ovani sméru v ¢ase r 4+ 1 anapravo v ¢ase ¢t + 5. Zdroj:

Vlastni tvorba, R Project

5.3.1 Optimalizace parametru jadra

Pro vSechna tfi jadra jsem pomoci iterativniho testovani dospél k hodnotdm, které vykazo-
valy nejmensi chybu na trénovacich datech. Pro radidlni funkci mél model SVM nejvyssi

uspésnost s parametry Y = 4 a cena C = 10. Chyba klasifikace byla 0,171875.

Pro sigmoidalni jddro byly nejlepsi parametry ¥ = 0,03125 a koeficient posunu r = —2 s
klasifika¢ni chybou 0,4606895. Linearni jaddrova funkce méla nejnizsi klasifika¢ni chybu

0,460119 pfi pouziti parametru ceny C = 0.01.

Po optimalizaci parametrii miZeme pozorovat, Ze chyba klasifikace byla pro radidlni

Vv s

efektivné prevést piiznaky do oddélitelné nadroviny.
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5.3.2 Volba velikosti vzorku

Pro vybrané parametry jadrovych funkci jsem testoval vliv velikosti vzorku, ktery se
pouziva pro uceni modelu. SVM potiebuje mit ve vzorku obsaZeny situace, kdy trend
rostl i klesal, aby se mohl udit z obou pfipadii. Z tohoto diivodu jsem zvysil minimaln{

délku okna na 50 vzorkli. Maximum jsem stejné jako u regrese zvolil 250. Vysledky testl

jsou v tabulce[5.4]

Radialni jadro Sigmoidalni jadro Linearni jadro
Velikost vzorku | Chyba | Presnost | Chyba | Pfesnost | Chyba | Pfesnost
50 22,813% | 77,187% | 39,108% | 60,892% | 38,765% | 61,235%
75 24,014% | 75,986% | 39,247% | 60,753% | 37,276% | 62,724%
100 22,702% | 77,298% | 38,649% | 61,351% | 38,837% | 61,163%
150 24,017% | 75,983% | 40,580% | 59,420% | 40,166% | 59,834%
200 22,633% | 77,367% | 41,339% | 58,661% | 42,263% | 57,737%
250 21,671% | 78,329% | 42,037% | 57,963% | 43,342% | 56,658%

Tab. 5.4: Vliv velikosti vzorku na velikost chyby u trénovacich dat.

Podobné jako pii optimalizaci parametrti vychazi vysledky nejlépe pro radidlni jadrovou

funkci.

5.3.3 Evaluace modelu na testovacich datech

Modely byly provétreny na testovacich datech, kvili potvrzeni kvality predikce a vyvraceni

preuceni nebo nedouceni.

V tabulce [5.5] jsou uvedeny vysledky tspésnosti predikci. Z vysledku je patrné, Ze mo-
del pouzivajici radidlni jadrovou funkci piekonal ostatni modely a dosahuje tspéSnosti

predikce vétsi nez 75 % pro vSechny ¢asové ramce, kromé nejdelsiho.
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Radilalni jadro Sigmoidalni jadro Linearni jadro
Velikost vzorku | Chyba | Pfesnost | Chyba | Presnost | Chyba | Pfesnost
50 24,060% | 75,940% | 40,978% | 59,022% | 42,857% | 57,143%
75 23,650% | 76,350% | 49,793% | 50,207% | 50,207% | 49,793%
100 21,759% | 78,241% | 46,759% | 53,241% | 47,222% | 52,778%
150 24,096% | 75,904% | 48,795% | 51,205% | 53,012% | 46,988%
200 23,276% | 76,724% | 57,759% | 42,241% | 57,790% | 42,210%
250 27,273% | 72,727% | 59,091% | 40,909% | 33,333% | 66,667 %

Tab. 5.5: Vliv velikosti vzorku na velikost chyby na testovacich datech.

Zhodnoceni Kklasifikace

V této kapitole jsem testoval vlivy parametrii a velikosti vzorku na uspés$nost predikce
SVM s pouzitim radidlniho, linedrniho a sigmoiddlniho jadra. Ve vSech testech radidlni
jadro prekonalo ostatni dvé jadrové funkce. Nejvyssi dosahovand pfesnost predikce byla
78,329 % na trénovacich datech a 78,241 % na testovacich datech. Takovy vysledek je

velmi dobry a pouZitelny pii obchodovani.

5.4 Obchodovaci systém

Obchodovaci systém byl vytvofen pomoci jazyka MQL na platformé Metatrader 4 s
rozhodovacim jadrem naprogramovanym pomoci programu R Project. V této podkapitole
jsou popsdny ndstroje na tvorbu, architektura a implementace systému. Potom nésleduje

popis optimalizaci a testd obchodovaciho systému na historickych datech.

R Project

R je vyvojové prostfedi a jazyk urCeny pro statistické vypocty a grafiku. R poskytuje mnoho

statistickych technik, kterymi jsou napiiklad analyzy ¢asovych tad, klasické statistické

51



testy, linedrni a nelinedrni modelovani, klasifikace a dalsi. Navic umoZziiuje jednoduché

roz$iteni pomoci knihoven a balikd.

Prosttedi programovaciho jazyka R poskytuje nékolik knihoven pro prici se Support
Vector Machines. V této praci byla konkrétné pouzita kombinace knihovny e/071 a caret.

Pro vypocet indikatorti technické analyzy jsem vyuZil knihovnu TTR a quantmod.

5.4.1 Architektura obchodovaciho systému

Béh obchodovaciho systému zaciné tim, Ze program Metatrader 4 shromadzdi dané mnoz-
stvi historickych dat. Velikost vzorku zdvisi na poZadované velikosti trénovacich dat, ke
které je nutné pficist data potfebnd pro vytvoreni indikatorii technické analyzy. Kvili

pouziti indikatoru EMA s periodou 50 je nutné odecist padesat vzorku historickych dat.

Metatrader 4 preposle data pomoci knihovny m#4R do programu R Project, ve kterém
se z dat vypocitaji indikétory technické analyzy. Indikatory se pouZiji jako pfiznaky pro
modelovani SVM. Nasledné se model SVM pouZzije pro predikci hodnoty, kterd se vraci
zpét do programu Metatrader 4. Vypoctend hodnota se pouZije pro rozhodovéni o vstupu,

vystupu nebo pokracovéni v obchodu.

Propojeni R a Metatraderu 4

Knihovna mt4r, jejimz autorem je Bernd Kreuss, umoziuje spoustét instanci R Project a
provadét tak piikazy R z Metatraderu 4. K pienosu dat se pouzivaji rizné struktury od
jednoduchych ¢isel a textovych fetézcli aZ po komplexni datové ramce. V programu R

Project 1ze napsat skript a ndsledné ho jednim piikazem spustit z Metatraderu 4.

Jadro obchodovaciho systému v Metatraderu 4

Na platformé Metatrader jsem vytvorfil automaticky obchodovaci systém, ktery ma za
ukol sbirat historickéd data a transformovat je do vektoru hodnot. Obchodovaci systém

md externi proménné, které se pouzivaji pfi optimalizaci. Externi hodnoty jsou velikost
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vzorku windowSize a velikosti TakeProfit a StopLoss, které slouzi k ukonceni obchodu,

pokud se kurz dotkne dané hranice.

Jadro trénovani SVM v R Project

Pfi spusténi skriptu je nutné nacist baliky TTR, e1071, gdata a quantmod, které imple-

mentuji algoritmy SVM a podpiirné funkce.

Skript v programu R ma za ukol vytvofit indikdtory technické analyzy. Konkrétné indi-
katory SMA10, SMAS, SM1, EMAS0—, stochastic a MACD, které jsem urcil v pfedchozi
kapitole pomoci rekurzivni eliminace pfiznakii. Balik TTR obsahuje vSechny potfebné

funkce pro vypocet indikatort.

V dalsi fazi skript spusti proces uceni s indikdtory a s hodnotami historickych pohybt
kurzt. Natrénovany model se pouzije pro predikci na datech s neznamymi sméry kurza.
V poslednim kroku R vypocita hodnotu z predikci, kterd se uloZi do proménné piistupné

z programu Metatrader.

Ménovy par a ¢asovy ramec

Pro obchodovani jsem zvolil ménovy par EUR/USD, ktery jsem pouZival pro trénovani
modelu. EUR/USD je jednim z hlavnich pért a je nejvice likvidni na svété. Ménovy par
by nemusel byt urcujicim faktorem pro tspéch. Strategie se uci z historickych dat a pokud
dokéze odhalit souvislosti mezi indikdtory a vyvojem kurzu i u jinych mén, tak bych mohl
pouZzivat jiné ménové pary.

Casovy ramec jsem zvolil jeden den, kviili obavdm z Easové ndro¢nosti modelovani SVM.
Modelovéani a optimalizace parametrd je zdlouhava prace a vypocetné velmi naro¢nd. Proto
je muj predpoklad takovy, Ze bude SVM ke svému natrénovani potfebovat vice ¢asu, nez
aby mohl efektivné reagovat pfi pouziti kratSich ¢asovych ramct. Dal§im divodem pro

volbu denniho ramce je jeho vyuZiti pti optimalizaci parametrd SVM v piedchozi kapitole.
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5.4.2 Model pro urc¢ovani sméru trendu kurzu

V minulych podkapitoldch jsem hledal model SVM, ktery by byl schopny co nejlépe urcit
budouci pohyby cen. Testovanim a optimalizacemi jsem dospél k modelu, ktery urcuje
budouci pohyby kurzu v ¢asovém ramci péti dni. SVM pouzival radidlni jadrovou funkci

s parametry ¥ =4 a cena C = 10 a dosahoval presnosti az 78,241 % na testovacich datech.

Vystup modelu

Smér trendu model odhaduje na pét dni dopiedu. To pfindsi problém, Ze pfi uceni znd
spravné vystupy pouze pro historické ¢asové ramce vzdalené 5 dni. Proto miZe pro

trénovani pouzit pouze data do rdmce v Case f — 5.

Model miize predikovat nezndmé hodnoty pro ramce v ¢ase t —4,¢t—3,t—2,t— 1 at.
Proto napiiklad predikce v Case t — 4 urcuje hodnotu posunu kurzu v ¢ase ¢ + 1 vici ramci
t —4. Situace je naznaCena na obrazku[5.4] ve kterém je vazba mezi rdmci oznacend plnou
¢arou pro ty rdmce, u nichz je v ¢ase t znama predikce. PferuSovanou ¢arou je naznacena

vazba mezi rdmci, u kterych je potfebné predikovat hodnotu.

t-5

Obr. 5.4: Vztah mezi casovymi rdmci. Na grafu jsou uvedeny vazby mezi historickymi a
budoucimi ¢asovymi rdmci v ¢ase ¢. Plnou ¢arou je zobrazend vazba, pro kterou zndme bu-
douci vyvoj kurzu. Vazby, které jsou nakreslené prerusovanou ¢arou, zndzorfiuji nezndmé

hodnoty, které je potfebné predikovat. Zdroj: Vlastni tvorba.

Z divodu nutnosti predpovidat nékolik ndsledujicich rdmci jsem se rozhodnul, Ze bude
model SVM pri kazdém kroku predikovat vSech pét ramcl. Z té€chto predpovédi bude
vytvotena konstanta, kterd bude nabyvat hodnoty —1 pro klesajici a hodnoty 1 pro rostouci

trend. Model bude vracet hodnotu —1 nebo 1, pokud budou pfedpovédi vSech péti ramcti
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klesajici, respektive rostouci. V piipadé, Ze se jedna z péti hodnot nebude shodovat s

ostatnimi, tak model bude vracet 0.

5.4.3 Pravidla pro vstup a ukonéeni obchodu

V prvotnim ndvrhu byla pravidla pro vstup do a vystup z obchodu zaloZena pouze na
rozhodovani klasifikatoru. Hodnota predikce urcuje budouci vyvoj kurzu. Pro vstup do
obchodu plati, Ze kdyz je predpoklddany smér kurzu stoupajici, tak se provede piikaz
pro nakup. V pripadé klesajiciho kurzu se zad4 piikaz pro prodej. Predikovany smér ur¢i
program R Project ve formatu 1 pro rostouci a —1 pro klesajici kurz a hodnotu posle do

Metatraderu, ktery provede pokyn.

Ukonceni obchodu se vykona pii zméné sméru kurzu. Tedy napiiklad, pokud je probihajici
obchod typu BUY a program R vyhodnoti nasledujici smér kurzu hodnotou — 1, Metatrader

vystoupi z pfedchoziho obchodu a vstoupi do kratké pozice.

5.4.4 Backtesting a optimalizace strategie SVM

V této podkapitole jsou popsany pokusy s obchodovacim systémem na datech ur¢enych k

optimalizaci modelu.

Experimenty s pouzitim samotného modelu SVM

V tomto experimentu jsem pouzil k urovani vstupti do a vystupti z obchodl pouze
predikce modelu SVM. V piedeslé podkapitole[5.3.2]jsem urcoval vhodné velikosti vzorki
historickych dat pouzivanych pfi u¢eni modelu. Pfi optimalizaci a evaluaci mély modely
pro vSechny délky podobné uspéSnosti predikce. Pfesnost na testovaci mnoziné dat se
pohybovala v rozmezi od 72,727 % do 78,241 %. Z tohoto divodu jsem se rozhodnul
optimalizovat znovu délku vzorku na trénovacich datech od 1. 1. 2014 do 1. 9. 2015.

Tentokrat jsem neméfil pfesnost predikce, ale vysi ziskl a relativniho poklesu zustatku.
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Spread pii optimalizaci jsem pouzil aktudlni, tedy 18 pipsi a vstup do obchodu byl
velikosti jednoho lotu. Optimalizoval jsem interval velikosti vzorkti od 50 do 250 pfri

kroku o velikosti 10, tedy 21 iteraci.

Vysledek optimalizace na obrazku [5.5] zndzortiuje vyvoj zustatkt, ze kterych je mozné
pozorovat, Ze nejvyssi kumulovany zisk 21193 dolard pii 59 provedenych obchodech
generovala strategie s velikosti vzorku 50. S prodluZovanim useku dat pouZivanych pro
modelovani SVM se zisk zmenSoval a nejniZsi hodnoty nabyval pfi pouZziti nejdelSitho
vzorku 250 historickych ramct. Z toho usuzuji, Ze nejlepsich vysledku strategie dosahuje,
pokud model pouziva k trénovani nejvice aktudlni data. Starsi data pravdépodobné zanaseji

chybu do klasifikace.

31118

27421

23725

20029

16333

12637

8940

Obr. 5.5: Vysledek optimalizace délky vzroku.

Po detailnim prozkoumadni jednotlivych obchodi je patrné, Ze prestoZe né€které vstupy do
obchodu byly provedeny ve spravny okamzik, obchody byly ztratové nebo s minimalnim
ziskem kviili pozdnimu ukonceni. Ukdzka podobné situace je na obrazku Cas pro
ndkup oznaceny BUY'1 je ureny spravné, ale vyhodnoceni modelu o ukonceni obchodu
se provedlo pozdéji nez by bylo optimalni pro generovani zisku. Na stejném obrazku je

vidét dalsi obchod oznaceny BUY 2, ktery nésledoval trend a vykazoval zisk.

MozZnosti jak eliminovat situace, pii kterych se neuskute¢ni mozny zisk, jsou napiiklad
vhodné zvolend velikost Take Profit nebo technika Trailing Stop. PouZiti téchto technik
samotnych nefesi diive uvedeny problém s pozdnim uzavienim obchodu idedlné. Obchod
se sice ukonci se ziskem, ale ndsledné znovu zac¢ind a pokracuje ve Spatném rozhodnuti,
které vede ke ztraté. Z tohoto diivodu jsem do strategie pridal pravidlo, které na urcity ¢as
pozastavi rozhodovéni v pripadé, Ze pfedchozi obchod byl ukoncen piikazem Stop Loss.

Délku tohoto obdobi jsem urcil pomoci optimalizace na hodnotu sedm dni.
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Obr. 5.6: Uskutecnéné obchody. Na obrazku je uvedena situace, kdy obchodovaci systém
vstoupil do obchodu ve spravny ¢as. Ukonceni obchodu nebylo optimdlni a vedlo k
minimédlnimu zisku. Dal$i obchod skon¢il ve spradvny moment a byl ziskovy. Zdroj: Vlastni

tvorba, Metatrader 4.

Testovani hranic ztraty a zisku

Pro tento experiment jsem implementoval do obchodovaciho systému moZnost ukoncovat
obchod pomoci operace Trailing Stop. Trailing Stop mize byt implementovan na strané
serveru a zadava se jako typ obchodniho piikazu. Provadéni piikazu Trailing Stop na
serveru ma vyhodu v tom, Ze ukonceni obchodu neni zavislé na klientské platformé a vy-
konava se bez potieby dohledu investora. Poskytovatel testovaciho tctu pro Metatrader 4
nepodporuje Trailing Stop pfikazy. DalSi moznosti je vytvofit vlastni strategii pro Trailing
Stop v obchodovacim systému. V tomto piipadé jsem se rozhodl postupovat stejné jako
K. Lien, ktera ve své knize Day Trading and Swing Trading the Currency Market uvadi

vypocet Trailing Stop hodnoty vzhledem k minimu z poslednich dvou ¢asovych ramct[8§].

Na testovacim obdobf{ jsem proved] optimalizaci velikosti Trailing Stop, Stop Loss a Take

Profit. Hodnoty Stop Loss i Take Profit nizsi nez 1000 bodt zpiisobuji, Ze jsou obchody

ukonCovany pfili§ brzo a strategie konc¢i se ztrdtou. Proto jsem se rozhodnul testovat
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hodnoty mezi 1000 a 5000 bodd.

Pro hodnoty Stop Loss o velikosti 4000 bodi a vic dosahovaly strategie nejvyssi zisky. Z
analyzy téchto strategii vyplyva, Ze se Stop Loss vyuZivd minimédlné a zpisobuje Castéji
vice ztrat nez ziski. Z tohoto divodu jsem se rozhodnul jej ddle nepouZzivat jako indikétor
ukoncovani obchodi, ale pouze jako ochranu tétu pro mezni piipady s hodnotou 5000

bodd.

Take Profit v hodnotach 1500 a 1750 se v Zebricku optimalizaci vyskytoval mezi nejlepSimi

strategiemi z hlediska zisku, miry poklesu a ziskového faktoru.

Pro velikosti Trailing Stop se pii optimalizaci ukdzalo, Ze niZs$i hodnoty vedly k nizsi
procentualni mife poklesu, zatimco vyS$$i hodnoty vykazovaly vySsi zisky. Snazil jsem se
vyhnout pfeoptimalizovani, proto jsem urcil jako diilezitéjsi faktor procentudlni pokles a

vybral jsem hodnotu 50 pro Trailing Stop.

Strategii s optimalizovanymi parametry jsem testoval na in-sample vzorku dat. Vyslednd
kiivka vyvoje zlistatku pii testovani strategie je na obrazku Zisk se z puvodnich
21193 dolarG zvysil na 21214 dolart. To neni mnoho, piinosem je, Ze se podafilo sniZit
relativni pokles z 32,5 % na 25,9 %. Dalsi rozdil je v pocCtu provedenych transakci.
Piivodni strategie provedla 59 obchodi, zatimco tato optimalizovand strategie s novymi
pravidly pro ukonceni obchodu uskutecnila 84 obchodi. Celkovy zisk se rozprostiel do

vice mensich obchodu, které byly ve vétsim procentu ziskové.
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Obr. 5.7: Kumulovany ziistatek optimalizované strategie. Na obrazku je uveden vyvoj
zisku v obdobi uréeném pro backtesting analyzu po optimalizaci parametrli strategie.

Zdroj: Vlastni tvorba, Metatrader 4.
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5.4.5 Walk-forward analyza SVM

Pro testovani optimalizované strategie jsem pouZil historicka data od 2. 9. 2015 do 15. 5.
2016. Kiivka majetku v tomto obdobf je na obrazku [5.8] kde miZeme vidét, Ze strategie
generovala zisk. Prvnich osm obchodi stfidalo zisk a ztratu, takZe se hodnota zlstatku
drzela okolo pocatec¢nich 10000 dolarti. Vysledny zisk se v daném obdobi po provedenych

32 obchodech dostal na 4949 dolaru.
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Obr. 5.8: Kumulovany ziistatek optimalizované strategie. Na obrazku je uveden vyvoj

zisku v obdobi uréeném pro out of sample analyzu. Zdroj: Vlastni tvorba, Metatrader 4.

Testovani na dalSich ménovych parech

Z hlediska povahy strategie, kterd je zaloZend na principu strojového uceni nic nebrani
tomu, abych testoval obchodovaci systém na dalSich ménéach. Zkusim proto testovat

nékolik dalSich ménovych part na obdobi od 2. 9. 2015 do 15. 5. 2016.

USD/CHF Na ménovém paru amerického dolaru a Svycarského franku se strategie
udrZela. V pribéhu dokonce i generovala zisk 5469 dolarti. Vysledna ztrata koncila na

hodnoté -344 dolaru.

GBP/USD  Ucet se spusténou strategii na ménovém paru GBP/USD skondil na nule po

dvanacti obchodech.

USD/JPY V piipadé japonského jenu a amerického dolaru strategie generovala zisk
4605 dolart. Relativni pokles 27,5 % byl podobny poklesu u EUR/USD ménového paru

pfi backtesingu.
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CHF/JPY Relativni pokles u Svycarského franku a japonského jenu byl vysoky 42,21
% a vysledny zisk jen 202 dolard. Pribéh vSech obchodi je velmi nestabilni a zisk stiida

ztrata.

EUR/CAD Test strategie spuSténé na euru a kanadském dolaru skoncil ziskem 3693

dolart. Relativni pokles byl 70 %, coz znaci velmi nestabiln{ vyvoj.

Shrnuti vysledku

V této podkapitole jsem testoval vykon strategie na testovacim obdobi od 2. 9. 2015 do 15.
5.2016. V pfipadé EUR/USD dopadly testy uspésné a strategie generovala zisk. ZkouSel
jsem také testovat dalSich pét ménovych part. V tomto testu strategie né¢kdy prospivala
pomérné dobfe, vétSinou u ménovych pard tvofenych s americkym dolarem. V jinych

pfipadech skoncila bankrotem celého uctu.

Po analyze grafii se zaznamenanymi obchody se zd4, Ze strategie dokaze s pomérné velkou
uspésnosti predpovidat a drzet své predpovédi, pokud se kurz drzi v trendu. Pokud neni

Zadny trend a cena jenom osciluje, tak ¢asto strategie produkuje faleSné signély.
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6 Zaver

Ve své praci jsem popisoval teoretickd vychodiska obchodovéni na Forexu. Byly roze-
brany koncepty fundamentalni, psychologické a technické analyzy trhti. V ¢asti technické
analyzy bylo uvedeno nékolik pouZivanych indikétori. V dalsi ¢asti byly popsany zdkladni
koncepty a druhy strojového uceni. Déle jsem se zaméfil na Support Vector Machines.

Popisoval jsem princip klasifikace a regrese pomoci metody podptrnych vektord.

Diéle jsem se zaméfil na analyzu problému. Popisoval jsem techniky vyuZivané pro trans-
formaci dat. Transformovand data mohou pomoci pfi trénovani modelti SVM z hlediska
zvySovani presnosti vypoctl i snizovani vypocetni nadrocnosti. Déle jsem se v této kapitole
zabyval vybérem vystupnich hodnot z hlediska regrese a klasifikace. V dalSi ¢4asti jsem
uvedl nékolik moZnosti hodnoceni kvality predikce s ohledem na regresni a klasifikaéni
ulohy. V posledni podkapitole jsem se zabyval vlivem a optimalizaci parametri, které

vyuzivaji SVM pro definovani algoritmi pfi uéeni.

V rozboru vlastniho feSeni popisuji mnozinu indikatorti technické analyzy, kterou jsem
pouzival pro trénovani modelu SVM. Déle jsem se zaméfil na moZznosti predpovidat
hodnoty kurzu, nebo hodnoty zmén kurzu. V tomto pripad€ byly uspéSnosti predikci
sméru trendu na drovni pravdépodobnosti ndhody. Odchylky predikovanych hodnot od
hodnot redlnych byly taky pomérné vysoké. Také jsem testoval predikci smérti, kterou
jsem definoval jako binarni klasifika¢ni dlohu. MoZnosti, které jsem predikoval, byly, Ze
kurz poroste, nebo bude klesat. Experimentoval jsem s odhadovdnim sméru kurzu na jeden
ana pét casovych ramct. V tomto piipadé byl jeden ¢asovy ramec jeden den. UZ pii vybéru
vstupnich hodnot pomoci rekurzivni eliminace piiznakl jsem zjistil, Ze odhadovani zmény
kurzu na priSti den nebude mit vétsi tspéSnost nez regrese. Odhadovéani sméru vyvoje
kurzu na pét dni dopfedu mélo pomérné€ vysokou presnost predikci. Ve vSech ptipadech,
kdy byla pouZita radidlni jddrova funkce pro trénovani modelu SVM, piesnost dosahovala
vice nez 72,7 %. Nejvyssi dosazend presnost byla 78,3 %. Rozhodnul jsem se proto vyuZit

tohoto modelu pro tvorbu rozhodnuti pro obchodovaci systém.

V dalsi ¢asti vlastniho feSeni jsem popisoval implementaci obchodovaciho systému. Sys-

tém vyuZival pro kontrolu obchodd pouze rozhodnuti klasifikatoru. Vysledny zisk po
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optimalizaci byl 21193 dolarii pfi 59 provedenych obchodech. PrestoZze byla strategie
ziskova, obchody se Casto neukoncovaly ve spravny c¢as. Rozhodnul jsem se proto im-
plementovat v systému Trailing Stop, ktery mél za tikol ukoncovat obchody, dokud byly
ziskové. Nasledné jsem optimalizoval parametry obchodovaciho systému a evaluoval
jsem jeho vykon na historickych datech. To vedlo ke zvySeni zisku na 21214 dolard a
poctu obchodii na 84. Soucasné se snizila mira poklesu a dochazelo ¢astéji ke vstupu do
obchodu s krat§im trvanim. Ddle nasledoval test strategie na historickych datech v obdobi
od 2. 9. 2015 do 15. 5. 2016, ve kterém jsem jiZ neprovadél optimalizaci. V tomto testu

méla strategie zisk 4949 dolarti pfi 32 obchodech.

Strategie, kterou jsem implementoval v této prici, je pomérné nestabilni a obchody zaZivaji
velké vykyvy. Je to ddno tim, Ze strategie generuje zisky pii nasledovani trendd a k tomu
potfebuje velkou volnost s ohledem na hranice ztraty Stop Loss a hranice zisku Take Profit.
Presto se podarilo na nékolika ménovych péarech generovat zisk jak ve fazi backtestingu,

tak 1 ve fazi Walk-forward analyzy.

Systém by podle mého ndzoru byl vyuZitelny, ale nejspiS ne samostatné. Jako moZnost
rozS$ifeni vidim pouZiti s jinou strategii, kterd by pomdhala potvrzovat piikazy pro obchod

a dokdzala by ukoncovat obchody s vy$$im ziskem.

62



Literatura

[1]

(3]

[4]

[5]

[8]

FOREX - jak zbohatnout a nekrdst: obchodovdni na ménovych trzich. 2011, ISBN
9788024774640.

Cao, L.-J.; Tay, F. E.: Support vector machine with adaptive parameters in financial
time series forecasting. Neural Networks, IEEE Transactions on, ro¢nik 14, €. 6,

2003: s. 1506-1518.

Cichosz, P.: Data Mining Algorithms: Explained Using R. Wiley, 2015, ISBN
9781118332580.

Cristianini, N.; Shawe-Taylor, J.: An Introduction to Support Vector Machines and
Other Kernel-based Learning Methods. Cambridge University Press, 2000, ISBN
9780521780193.

Folger, J.: Backtesting And Forward Testing: The Importance Of Correlation —
Investopedia. 2010.
URL <http://www.investopedia.com/articles/trading/10/

backtesting-walkforward-important-correlation.asp>

Hartman, O.: Zacindme na burze: jak uspét pii obchodovdni na financnich trzich -

akcie, komodity a forex. BizBooks, 2013, ISBN 9788026500339.

Li, M.; Qiu, Y.; Zhang, Z.: Combining Recursive Feature Elimination and Support
Vector Machines for Stock Price Forecasting. Journal of Computational Information
Systems, rocnik 9, €. 16, 2013: str. 8, doi:10.12733/jcisP0712.

URL <http://www.jofcis.com/publishedpapers/2013_9 16 _6519_6526.
pdf>

Lien, K.: Day Trading and Swing Trading the Currency Market: Technical and
Fundamental Strategies to Profit from Market Moves. Day Trading & Swing Trading
the Currency Market: Technical &, Wiley, 2008, ISBN 9780470377369.

Milton, A.: Points, Ticks and Pips, Trading Definitions and Examples. 2016.
URL <http://daytrading.about.com/od/ptor/g/PointsTicksPips.htm>

63



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

Oldfich, R.: Financni trhy: 4., aktualizované a rozSitené vyddni. 2014, ISBN
9788024736716.

Scholkopf, B.; Smola, A.: Learning with Kernels: Support Vector Machines, Regu-
larization, Optimization, and Beyond. Adaptive computation and machine learning,

MIT Press, 2002, ISBN 9780262194754.

Shawe-Taylor, J.; Cristianini, N.: Kernel Methods for Pattern Analysis. Ker-
nel Methods for Pattern Analysis, Cambridge University Press, 2004, ISBN
9780521813976.

Skopal, M.: SVM-jadrové transformace — QC-Expert. 2016.
URL <http://www.trilobyte.cz/QC-Expert/SVM-jadrove-transformace.

html>

The MathWorks, I.: Supervised Learning Workflow and Algorithms - MATLAB &
Simulink. 2016.

URL <http://www.mathworks.com/help/stats/
supervised-learning-machine-learning-workflow-and-algorithms.

html>

Thorp, W. A.: Using investor sentiment as a contrarian indicator. CI Features, prvni

vydani, 2004.

Witzany, J.: Financial Derivates: Valuation, Hedging and Risk Management. Oeco-

nomica, 2013, ISBN 9788024519807.

Yu, L.; Wang, S.; Lai, K. K.: Mining stock market tendency using GA-based support

vector machines. In Internet and Network Economics, Springer, 2005, s. 336-345.

Zhang, G.; Patuwo, B. E.; Hu, M. Y.: Forecasting with artificial neural networks::
The state of the art. International journal of forecasting, rocnik 14, ¢. 1, 1998: s.

35-62.

Zinzalian, A.; Simeonov, D.; Robeva, E.: FX Forecasting with Hybrid Support Vector
Machines. 2009.

64



Seznam obrazku

[3.1 Obchodni hodiny Forexu| . . . . . ... ... ... ... ......... 19
[3.2  Svickovy asloupcovy grafl . . . .. ... ... ... ... ... ... 25
3.3 Klouzavyprumer . . . . ... .. ... ... L 26
[3.4  Tlustrace provedeni Trailling Stop| . . . . . ... ... ... ... ..... 29
[3.5 Support Vector Machmne| . . . . ... ... ... 0 0 oL, 32
[3.6 Jadrova transformace vstupniho prostoru priznaku|. . . . . . .. ... .. 32
4.1 Metoda klouzavéhooknal . . . . . .. ... ... L. 35
[5.1 Predikceceny| . . . .. ... . ... ... ... 44
[5.2  Vliv jednotlivych priznaku na kvalitu predikce hodnoceny pomoci RMSE| 45
[5.3  Vysledek rekurzivni eliminace priznaku) . . . . . .. o000 o0 oL 49
[5.4  Vztah mezi Casovymiramci|. . . . . . . . . ... ... ... ... ... 54
[5.5 Vysledek optimalizace délky vzroku| . . . . . . ... ... ... ... .. 56
[5.6 Uskutecnéné obchody|. . . . . . . ... ... ... ... ......... 57
[5.7  Kumulovany zustatek optimalizované strategie] . . . . .. .. ... ... 58
[5.8  Kumulovany zustatek optimalizované strategie| . . . . .. ... ... .. 59

65



Seznam tabulek

@.1  Struktura matice zamen pro klasiikaci dvou trid.| . . . . . .. ... 0L 37
[5.1 Seznam pouzitych vstupnich hodnot pro uceni SVM|. . . . . . ... ... 42
[5.2  Vliv velikosti vzorku na velikost chyby u trénovacich dat.| . . . . . . . .. 46
[5.3  Vliv velikosti vzorku na velikost chyby u testovacich dat. | . . . . . . . .. 47
[5.4  Vliv velikosti vzorku na velikost chyby u trénovacich dat.| . . . . . . . .. 50
[5.5  Vliv velikosti vzorku na velikost chyby na testovacich datech.|. . . . . . . 51

66



	Úvod
	Cíle práce, metody a postupy
	Teoretická východiska práce
	Finanční trhy
	Základní členění finančních trhů
	Devizové trhy s cizími měnami

	Forex
	Účastníci trhu
	Názvosloví Forexu
	Typy brokerů
	Typy obchodních příkazů
	Měnové páry
	Obchodní hodiny Forexu
	Časové rámce obchodování

	Analýza trhu
	Fundamentální analýza
	Psychologická analýza
	Technická analýza
	Grafy
	Indikátory sledující trend
	Oscilátory

	Strojové učení
	Strojové učení s učitelem
	Lineární klasifikace
	Lineární regrese

	Support Vector Machine
	Jádrová funkce


	Analýza problému
	Návrh predikčních modelů
	Zpracování vstupních hodnot
	Výběr výstupních hodnot
	Hodnocení kvality modelu
	Optimalizace parametrů modelu

	Optimalizace a testování obchodovacího systému
	Backtesting
	Forward testing


	Vlastní návrhy řešení
	Data pro vytváření modelu
	Predikce pomocí regrese
	Určování vstupních hodnot
	Optimalizace parametrů jádra
	Vyhodnocení modelu na testovacích datech
	Zhodnocení regrese

	Predikce pomocí klasifikace
	Optimalizace parametrů jádra
	Volba velikosti vzorku
	Evaluace modelu na testovacích datech

	Obchodovací systém
	Architektura obchodovacího systému
	Model pro určování směru trendu kurzu
	Pravidla pro vstup a ukončení obchodu
	Backtesting a optimalizace strategie SVM
	Walk-forward analýza SVM


	Závěr
	Literatura

