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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim regrese nebo klasifikace pomoci metody pod-
pirnych 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 vyuZzita v kombinaci s jinou
strategii, kterd by potvrzovala rozhodnuti o vstupu a vystupu z obchod.

Kli¢ova slova

Automaticky obchodovaci systém, Forex, metoda podpirnych vektori, 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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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 zdkladni
znalosti jak obchodovat. Ov§em k dspéSnému obchodovéni je zapotfebi navic velké mnoz-
stvi znalosti, zkuSenosti a nékdy i velkd davka Stésti. Stésti ani zkuSenosti se simulovat
nedaji, ale znalosti mohou byt algoritmizoviny v podobé pravidel pro uskute¢iovani ob-
chodt a tim zaneseny do strategii obchodnich systémi. Automatické obchodni systémy

jsou kvili rychlosti vypoctl a absenci omezeni pracovni doby ¢im dél tim vice populdrni.

2. Ve

Strojové uceni se v dne$ni dobé tspéSné vyuziva piifeSeni fady riznych problémd, kterymi
jsou naptiklad rozpozndvani feci a obrazu, datova analyza, vyhleddvani pomoci webovych
vyhleddvaci a dal$i. Schopnost algoritmt strojového uceni rozpozndvat vzory v datech se

zacalo pfendSet do analyzy finan¢nich casovych fad.

V této praci 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 podpurnych vektord 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 popsdna teoretickd vychodiska potfebna pro pochopeni tématu
prace. V prvni podkapitole se zabyvdm popisem a délenim finan¢nich trhl. Dals{ ¢ast je
zaméfend na devizovy trh, ve které popisuji zdkladni principy a ndzvoslovi. Porovndvam
ménové pary a trhy, na kterych se ménové pary obchoduji. V dalsi ¢asti popisuji moZnosti
analyzy trhii z hlediska fundamentdlnich faktorti, psychologie a technickych ukazatelt.
V konceptu technické analyzy predstavuji n€kolik indikatort a jejich aplikaci. V po-
sledni podkapitole se zabyvam zdkladnimi koncepty strojového uceni a popisem metody

podpirnych vektort.

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

borem technik pouZivanych pro tvorbu modeld, jejich optimalizaci a evaluaci. Déle budu
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popisovat zptsoby upravy dat, kterd SVM analyzuji. V posledni ¢4sti budu probirat zptisob

testovani a optimalizace obchodnich systému.

V paté kapitole se budu zabyvat implementaci a tvorbou modelt 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 vyuZitim predpovédi z minulé ¢asti. V posledni ¢asti budu hodnotit vykon

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

Cilem této préace je navrh a implementace automatického obchodniho systému operujiciho
nad ménovymi trhy, ktery bude generovat zisk. Systém bude svd rozhodnuti fidit na
zékladé predikci vytvoreného modelu, ktery vyuZziva techniku strojového u¢eni Support

vector machines (SVM, metoda podptrnych vektori).
Dil¢i cile jsou:

* Vybér metody, kterd urc¢i, jakou hodnotu bude model SVM predikovat.

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

* Implementace obchodovaciho systému, ktery vyuZzivd diive zvoleny model pro
uskutecniovani 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 pouzil metodu podptir-
nych vektori SVM. Metodu vyuZivam pro vytvafeni modelu, u kterého budu testovat jeho
schopnost predikovat spojité hodnoty nebo klasifikovat budouci sméry trendii ménovych
kurzl. V pfipadé urcovani spojitych hodnot kurzu budu analyzovat schopnosti predikce
modelu pomoci méfeni velikosti odchylky predikovanych hodnot od redlnych hodnot.
Pfi klasifikaci pouzivdm pro méfeni tispéSnosti hodnotu presnosti a velikost chyby. Para-
metry modelu budu optimalizovat na mnoZiné trénovacich dat. Poté budu vyhodnocovat

uspéSnost predikce na mnoZiné trénovacich a testovacich dat.

Pro modelovani klasifikatoru jsem pouZil statisticky program R Project s baliky e/071
a caret podporujici vypocet SVM. Dile jsem vyuzil balik TTR, ktery obsahuje vypocty

zdkladnich technickych indikatort a nédstroje na praci s Casovymi ramci.

Pro implementaci, optimalizaci a testovani automatického obchodniho systému pouZi-
vam platformu Metatrader 4. Strategie je zapsdna v programovacim jazyku MetaQuotes
Language 4 (MQLA4). Optimalizace a testovani probihd na vzorku historickych dat. Pro

optimalizaci pouzivdm dvé tietiny z celkovych dat a pro testovani zbylou tfetinu.
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Parametry obchodovaciho systému budu optimalizovat na ¢asti historickych dat ur¢enych
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, ktera 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 prostiedky. Subjekty s prebytkem disponibilnich financ-

nich prostiedkd je nabizeji tém, ktef{ potfebuji kapital.

3.1.1 Zakladni ¢lenéni finan¢nich trhu

Finanéni trh Ize délit ndkolika zpasoby. Clenéni, které je zde uvedeno vychdzi z jed-
notlivych finanénich investi¢nich instrumentt, které jsou obchodovany na prislusSnych

obchodnich segmentech. Zdkladni déleni podle [10]:

Nl YV s

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

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

* Trhy s cizimi ménami jsou zaméfeny na sméfovani rtiznych konvertibilnich mén.

* Trhy drahych kovil 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 ddle 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

vz v

cizich mén, ¢imz dochdzi k ovliviiovani jejich kurzl. Pusobi zde dealefi obchodnich a
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centralnich bank a makléfi. Makléfi neboli brokefi, funguji jako zprostiedkovatelé mezi

témi co poptdvaji a témi co nabizeji [10].

3.2 Forex

Slovo Forex pochdzi z anglického Foreign Exchange, coZ 1ze preloZit jako sména zahra-
ni¢nich mén. Jednd se o celosvétovy devizovy trh, ktery je decentralizovany, nejvetsi a
je otevien 24 hodin pét dni v tydnu. Obchodnici na Forexu mohou dosahovat ziski pfi
rustu i poklesu trhu. V této podkapitole jsou uvedeni ucastnici 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 Utéastnici trhu

Subjekty ucastnici se obchodii na Forexu je mozné délit mnoha zpisoby. JestliZe je budeme

rozliSovat podle jejich z4jmu, bude déleni podle [10] takové:

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

* Obchodni banky jsou nejvyznamnéjSimi ucastniky na Forexu. Do této kategorie také
fadime pojiStovny, investi¢ni spolecnosti a investi¢ni fondy, penzijni spolecnosti a
dalsi. Zakladnim motivem téchto instituci je dosahovani ziskli na devizovém trhu
pomoci rozdili z prodejnich a kupnich cen danych ménovych para.

* Brokerské spolecnosti zprostiedkovdvaji obchody a pro své klienty poskytuji sluzby
Za provizi.

* Individudlni obchodnici jsou drobni investofi, ktefi obchoduji, aby dosahovali ziski.

3.2.2 Nazvoslovi Forexu

Zékladni ndzvoslovi tykajici se kurza [10]:
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Lot je standardni mnoZstevni jednotka. Standardni lot odpovidd 100 000 jednotek
hlavni mény ménového paru. Jednotlivy brokefi umoziuji svym zdkaznikiim uza-
virat obchody i s mens$im objemem, na zdkladé€ individudlniho smluvniho usneseni.
Bod, pip a tick jsou ndzvy, 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 moznd 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 tvirci ménového trhu.
Spread popisuje rozdil mezi ndkupnim a prodejnim kurzem. Jeho rozpéti urcuje
ndklady obchodniki a zisky pro dealery. Spread se odviji od likvidity mény, objemu
obchodt a konkurence. U ménového paru s nejvétsim mnozstvim obchodd byva
nejmensi, zatimco u exotickych mén je nejvyssi.

Margin je v podstaté dluh, ktery slouzi k vyrovnani ztrét pii provddéni obchodd.
Leverage, neboli pdka, udavd pomér mezi obchodovanym mnoZzstvim a mnoZstvim
finan¢nich prostredkd, které obchodnik do transakce vlozil. Margin a leverage jsou

provdzané a plati mezi nimi nepfiméa imérnost.

3.2.3 Typy brokeru

Vybér vhodného brokera je zdsadni z nékolika hledisek. JelikoZ na obchodech brokerské

spoleCnosti vydélavaji, tak je mozné setkat se i s pripady, které jsou svym zplisobem

podvodné a poptdvaji nepifiméiené vysoké poplatky za své sluzby, nebo vyuzivaji jiné

praktiky, které jsou v rozporu s etikou. Pfed zvolenim brokera je vhodné zaméfit se na

ndsledujici kritéria [1]:

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

* Obchodni platforma je dilezita z hlediska spolehlivosti a pfehlednosti programu.

* Garance stop a limit objednavky se 1i$§{ mezi spole¢nostmi. Néktefi brokefi garanci

neposkytuji a preposilaji transakce na mezibankovni trh. Vyznacuji se tim, Ze po
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zadani piikazu dé€laji 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.

* Minimélni vklad a zlstatek je vhodné vybirat tak, aby spliioval potfeby vybrané
strategie.

* Poplatky ve formé spreadu se u riiznych brokert lisi jak ve velikosti, tak ve stélosti.
Mohou byt fixni, nebo proménné a mély by se pohybovat od 2 do 5 pipd.

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

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

* Poctivé a prithledné transakce pomohou odhalit, za co se ve skutecnosti plati a tim
zarucit, Ze si makléf nedctuje vic, nezZ je nutné.

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

problémii.

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

a Electronic Communications Network [1]:

Dealing Desk broker

Dealing Desk broker je broker, ktery je tviirce trhu ve smyslu, Ze vytvafi podminky pro
své klienty. JestliZze chce obchodnik nakupovat, tak mu broker proddvd 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 prithledné, miZe byt

tento koncept u nedtiivéryhodného brokera problematicky.

No Dealing Desk broker

NDD broker umoziiuje vstup na trh bez potvrzovani piikazi. Jestlize je broker poctivy,

tak zdmérné neprodluzuje potvrzovani piikazi 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 brokefi, kteii
zaddvaji klientovy piikazy piimo bance a slouZi tak jako prostfednici. Vydéldvaji na
prirdzkéach na spreadu, ktery poskytuje banka. Tim, Ze ptikazy predavaji bankdm okam?Zitg,

umoziluji zdkaznikim obchodovat na realném trhu.

Electronic Communications Network broker

ECN brokefi nevydélavaji na spreadech, ale na provizich z obchodu. ECN spada pod
kategorii No Dealing Desk brokert, proto zprostfedkovava klientiim piistup na redlny trh.
Umoziiuje obchodnikim komunikovat uvniti systému s ostatnimi dcastniky trhu. Diky
tomu, Ze ECN brokefi vydélavaji na provizich, tak je v jejich zdjmu, aby jejich klienti

vydélavali.

3.2.4 Typy obchodnich prikazu

Pfi vstupu na Forex je moZzné vyuZit rizné typy obchodnich piikazl podle potieb nasi

strategie. Zdkladni vycet je zde:

* Buy/sell slouZi pro okamzity ndkup/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 predpokldddme, Ze se zvySujici, resp.
sniZujici trend udrZi, jestliZze se cena dostane na danou droven.

* Buy/sell limit je typ ¢ekajictho pokynu, ktery se vyuzivd v ptipadé, kdyz ocekavame,
Ze se vyvoj ceny obrati po dosaZeni urcité drovné.

Dalsi dilezitou slozkou obchodnich piikazi jsou hodnoty Take Profit (TP) a Stop Loss
(SL). TP slouZi k ukonceni obchodu, jestliZze dosdhne urcitého zisku a SL, jestlize transakce

dosdhne dané ztraty. S muze také ve vysledku generovat zisk, jestlize se posouvd pfi

ziskovém obchodu [6].
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3.2.5 Ménové pary

Pfi vzdjemném obchodovani dvou riznych mén vznikaji ménové pary. Symbol mény je
tvofen dvéma pismeny, vyjadfujicimi nazev stitu a tfetim pismenem pro ndzev mény.

Podle vyznamnosti mizeme mény rozdélit do tff skupin:

Hlavni mény

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

Vv,

USD - Americky dolar
EUR - Euro

GBP - Britska libra Sterlinka

JPY - Japonsky jen

CHEF - Svycarsky jen

Vedlejsi mény

Vedlejsi mény maji niz{ likviditu, proto i v kombinaci s hlavni ménou byva spread vyssi.

* AUD - Australsky dolar
CAD - Kanadsky dolar
SEK - Svédsk4 koruna

DKK - Danska koruna

NZD - Novozélandsky dolar
RUB - Rusky rubl
HKD - Hongkongsky dolar

Exotické mény

Mény 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 - Ceska koruna
* ZAR - Jihoafricky rand

Pro ménové pary je potfeba urcit kurz tim, Ze vyjaddiime pomér jedné mény k druhé.
Prvni ménu nazyvame zdkladni a druhou denominacni. Kurz ndm poté udavé, 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
kiizZové pary (angl. cross), pro které je charakteristické, Ze neobsahuji americky dolar. U
nich byva obvykla dvojita konverze, kdy se zdkladni ména pfevede na americky dolar a
poté se USD méni na denomina¢ni ménu. To miZe zptisobovat vétsi transakéni ndklady a

tim 1 rst spreadu [10].

3.2.6 Obchodni hodiny Forexu

Obchod s cizimi ménami probihd 24 hodin denné 5 dni v tydnu. DileZitym specifikem
Forexu je rGzné 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 ndsledujicim rozdé€leni jsou uvedeny vlivy

oteviracich ¢asili jednotlivych burz na volatilitu hlavnich ménovych para.

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

Sttedoevropského Casu. Zdroj: Vlastni tvorba.
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Asijska seance

V priibéhu asijské seance zabird nejvétsi podil obchodu Tokijska burza. Rozpéti kurzi byva
pomérné malé, presto 1ze nalézt ménové pary s vyssi volatilitou vhodné pro kratkodobé
obchody. Patif mezi né predev§im USD/JPY, GBP/CHF a GBP/JPY, které maji potencial
pomérné velkych ziska 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 stfedné
az dlouhodobé obchody a k rozhodovéani o vstupu mohou pomoci faktory fundamentalni
analyzy. Zaroven niZs{ volatilita pomédhd udrzZovat kurz méné nichylny k nepravidelnym

pohybim zpiisobenym intradennimi spekulativnimi obchody [8].

Americka seance

Burza v New Yorku je se svymi objemy obchodii druhd nejvétsi na svété. Mény vhodné
pro obchodniky, ktefi 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 piritomnosti dolaru v parech a to bud’ pfimou, nebo na principu dvojité konverze.
Pro obchody s niZ8i mirou rizika a dlouhodobé obchody je lep$i vybrat pary s nizsi

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

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

Evropska seance

Londyn je povazovadn za nejvét$si a nejvyznamnéjsi obchodni centrum svéta. Vysoka
likvidita a efektivnost béhem evropské seance pritahuje velké mnoZstvi obchodnikt a
penéz na trh, proto je kurz velmi volatilni. Ménové pary s rozpétim primérné 140 pipi
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 pipt. NiZsi riziko pri

AUD/JPY [8].
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Prekryti evropské a americké seance

Soucasné otevieni trhli ve Spojenych stitech a v Evropé je spojené s vysokymi pohyby
kurzl 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 asijskd seance, neprobihd tak velké mnozstvi ob-
chodd, proto je vhodnd pro obchodniky s averzi k riziku, nebo k pldnovani strategie, nez

se oteviou jiné trhy [8].

3.2.7 Casové ramce obchodovani

Volba ¢asového radmce je pro strategii obchodovani urcujici. Platformy pro obchodovéni
na Forexu zpravidla poskytuji rdmce od jedné minuty aZ po mésic. Styly obchodovéni
muzZeme podle preferovanych délek ¢asovych tusekil rozdélit do tii zdkladnich skupin:

dlouhodobé, kratkodobé a intradenni obchodovani [1].

Dlouhodobé obchodovani

Dlouhodobé, neboli pozi¢ni obchodovéni vychdzi obvykle z dennich nebo tydennich graft
a obchody trvaji ¢asto n€kolik mésici nebo let. Vyhody tohoto konceptu jsou takové,
Ze nemusime trh sledovat béhem dne a ndklady plynouci ze spreadd 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 obchodd.

Kratkodobé obchodovani

Obchodnici, ktefi preferuji kratkodobé obchodovéni, pouZivaji hodinové ramce a obchody

trvaji zpravidla nékolik hodin nebo dni. Oproti dlouhodobému obchodovéni je mozné
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Intradenni obchodovani

Pfi tomto obchodovani je doba obchodi omezend jednim dnem, ¢ili ptfikazy obchodnici
nedrzi pres noc. Casové ramce jsou obvykle minutové nebo pé&timinutové. Intradenni ob-
chodovani ma potencidlné mnoho pfileZitosti pro obchody a na trh miZeme vstupovat, i
kdyZ mame maly tucet. Nevyhodami jsou spready, které tvofi pomérné velkou ¢ast poten-
cidlnich vydeélku a vysokd psychickd naro¢nost spojend s velkym poctem vykyvi kurzu.
Specidlnim pfipadem intradenniho obchodovéni je tzv. scalping, pii kterém obchodnici
vyuzivaji malych pohybt kurzu za velmi kratké casové 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 mozZzné urcit klicové okamziky pro uskutecnéni obchodu. V této podkapitole je

probirdna fundamentalni, psychologicka a technicka analyza trhu.

3.3.1 Fundamentalni analyza

Fundamentdlni 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 predev§im makroekonomické ukazatele jako inflace, nezaméstnanost, drokové
sazby, mezindrodni toky investic a obchodli, ménovou politiku statu atd. Podle téchto
ukazatelli se fundamentdlni analyza pokousi urcit soucasny a budouci vyvoj trhu. Vyvoj
trhu a pohyby kurzu mény jsou primérné ur¢ovany nabidkou a poptdvkou. Nabidka, kterd

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

Zéakladnim predpokladem psychologické analyzy je vliv masové psychologie na trh, ktery
pusobi na ucastniky trhu a tim ovliviluje 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 zalozena na predpokladech, Ze naristd podil akci vlastnénych
nezkuSenymi investory a reakce akciovych trhl na udélosti jsou nepfiméfené. Soucasné
zminuje, ze kolektivni psychologie velkého mnoZstvi neinformovanych investori ovli-
viiuje ceny akcii. Z téchto predpokladil vyplyva, Ze cenu a volatilitu vytvaii spi§ investofi,
neZ fundamentalni vlivy. Pokud bude chtit investor dosahovat zisk v krdtkém obdobf, bude

se muset pokusit odhadovat reakce ostatnich investora.

Podle Kostolanyho jsou kurzy akcii v kratkém obdobi ovliviiovdny psychologii investic¢-
niho publika a v dlouhém obdobf se vyvoj kurzu fidi fundamentalnimi faktory. Kostolany
déli dcastniky 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 podloZzené

fundamentdlni analyzou a argumenty.

Drasnarova koncepce vychdzi z protichiidného pasobeni dvou lidskych vlastnosti, cham-
tivosti a strachu na akciovy trh. Pokud prevladd chamtivost, tak stoupd poptavka a s ni
rostou ceny akci. S rostoucimi cenami pfichazi strach ze ztraty nabytého zisku a investofi

s

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

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

vznikaji pfi nepfimétfené reakci na néjakou udélost ovlivilujici rozhodovani investort [10].

V zahrani¢ni literatufe se v souvislosti vlivu psychologie na trh Casto vyskytuje termin
analyza sentimentu. Sentiment popisuje nazory, emoce a nihledy spole¢né pro skupinu

investort. Jako urcujici faktor mize byt sentiment uZiteCny zvlasté pii kratkodobych
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obchodech, kde mliZze optimismus nebo pesimismus investorti vyrazné hybat s cenou a

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

3.3.3 Technicka analyza

Technickd analyza se zaméfuje na studium historie pohybii ceny. Predikce je zaloZend na
hypotéze, Ze se tendence v historickych cendch opakuji, a proto se budou vyskytovati v
budoucich datech. Dal§im pfedpokladem je, Ze vyvoj ceny odrdZi vSechny aspekty trhu,
tim paddem jediné co je potfeba pro uc¢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 sttednédobad.

Jako néstroje slouzi pfedevs§im grafickd analyza a indikétory [10].

3.3.4 Grafty

Jednim ze zdkladnich ndstrojii technické analyzy jsou grafy, které zndzornuji pohyby
cen. Ze sméru, kterym se trh ubird, miiZzeme urcit vzestupny nebo sestupny trend. Byva
obvyklé, Ze ¢im se trend déle drZzi, tim je siln€jsi. Kromé trendu miZeme z grafu uréovat
podporu (angl. support) a odpor (angl. resistance), které slouzi k urceni hladiny, na které
ma cena tendenci se zastavit a obratit vyvoj opanym smérem. RozliSujeme tfi zdkladni
typy graf: sloupcové, svickové a carové. U sloupcovych a svickovych grafii mizeme v
jednotlivych ¢asovych dsecich zobrazit 4 ceny: Open, High, Low a Close (viz 3.2 ). Open
je cena, kterd platila pfi vstupu a Close pfi uzavirdni ¢asového tseku. High a Low jsou

nejvyssi a nejnizsi cena, kterou trh v daném dseku dosdhnul [6].

3.3.5 Indikatory sledujici trend

P4

Pro sledovani trendu se pouZzivaji pfevazné klouzavé praméry, nebo jejich kombinace a
rizné 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 e
Open Close Open mm
Low Low Low
(a) Svickovy graf (b) Sloupcovy graf

Obr. 3.2: Svickovy a sloupcovy graf. Na obrdzku a) je svickovy graf se zndzornénymi
hodnotami Open, High, Low a Close. Obrdzku b) je stejné¢ oznaceny sloupcovy graf.

Zdroj: Vlastni zpracovani

vhodné je pouZivat pro signalizaci vstupu do obchodu, ale pouze jako podptrny prostfedek
k urceni trendu. Variaci a typt indikdtort existuje velké mnozstvi, zde je uvedeno nékolik

z nich [6]:

Klouzavé pruméry

Zprimérovanim urcitého poctu za sebou jdoucich obdobi dostaneme klouzavy primér. K
vypoctu mizeme vyuZivat Open, High, Low, Close nebo jejich primér. Klouzavé prioméry

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 vihy vSech cen stejné.

* WMA je vazeny klouzavy primér. Vypocet WMA je podobny jako u jednoduchého
klouzavého priméru s tim rozdilem, Ze se novéjSim kurzim pridéluji vyssi vahy.

7 N7

Viédhami se poté vyndsobi prislusné kurzy a suma se vyd¢€li souctem vah.

* EMA je exponencidlni klouzavy primér a v dané periodé pfiklada vyssi hodnotu
poslednim ¢asovym dsekiim. Jednd se o vaZzeny prumér, ktery ma vihy rozdélené
exponencialné.

* SSMA je vyhlazeny klouzavy pramér
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* LWMA je linearni vaZeny klouzavy primér.
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Obr. 3.3: Klouzavy prumér. Na obriazku je zndzornén jednoduchy klouzavy pramér s

periodou 14 na ¢tythodinovém grafu. Zdroj: Metatrader

Pfi obchodovani se v praxi nejéastéji pouzivaji klouzavé priméry v kombinaci s kur-
zem nebo s dal§imi klouzavymi praméry. Pro variantu kombinace klouzavého priméru
s kurzem se sleduji momenty, kdy se vzdjemné protnou. Pro ndkupni signdl plati, Ze
kfivka kurzu protne klouzavy primér zdola nahoru, pro prodejni signdl kiivka kurzu pro-
tne prumér smérem shora doli. Kombinace dvou klouzavych priméri, jednoho s delsi a
jednoho s kratsi periodou, je zaloZend na podobném principu. Sleduje se jejich protnuti
a generuji se obchodni signdly. Signdl pro ndkup nastiava, kdyz kritkodoby klouzavy
pramér protne dlouhodoby ve sméru vzhiru. Prodejni signdl se generuje, kdyZ je protnuti

v opacném sméru [6, 10].

3.3.6 Oscilatory

Oscilatory sleduji aktudlni pfekoupenost a pifeprodanost trhu a tim ndm mohou pomoci
ur¢it moment, kdy vstoupit do obchodu. Obecné oscildtory kmitaji mezi dvéma limitnimi

body nebo stavy.
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RSI

Yy s

Index relativni sily méfi vnitini silu ménového péru 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 asové obdobi k souctu zdpornych
cenovych zmén za dané Casové obdobi. NejCastéji pouzivanym Casovym rozpétim je 14,
potom 9 a 26, pricemZ plati, Ze ¢im kratsi je rozpéti, tim vic ukazatel osciluje. Pro ur€ovani
preprodanosti uvazujeme hodnoty oscildtoru nizsi nez 30 a pfekoupenost indikuji hodnoty
vys8i nez 70. Dalsi moZnosti indikace pro zménu na trhu je divergence mezi oscilatorem

a cenovym grafem [6].

CCI

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

CCI = (cena—MA /(0,015 D)) (3.2)

MA je klouzavy primér a D je normdlni 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 indik4toru hleddme divergence
a optimalizujeme vstup do obchodu podle pfekoupenosti 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

Oscilator Stochastic se skladd z pomalé %D a rychlé %K kiivky. Pro vypocet kiivek se
pouzivaji 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 souclet
(C—L)aL,jesoucet (H—C) zan ¢asovych period. Pomald kfivka se pouziva pii ur€ovani
stavu trhu. Hodnoty pod 30 % znamenaji pfeprodanost a nad 70 % ptekoupenost trhu. V
kombinaci kratké a pomalé kiivky se sleduje jejich vzdjemné prekiiZeni. Pfi prekiiZeni
kiivky %K ve sméru nahoru nad %D se doporucuje zadat piikaz pro ndkup a v opacném

ptipadée pro prodej [6].

MACD

MACD je zkratka z anglického Moving Average Convergence Divergence. Jednd se o
oscildtor vytvoreny rozdilem dlouhodobého a kratkodobého exponencidlniho klouzavého
priméru. Do grafu s MACD je zanesena nulov4 linie, kterd je vyjaddienim dlouhodobého
klouzavého priiméru 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

ndkup, v opa¢ném piipadé pro prodej. Poloha MACD vzhledem k nulové linii urcuje trend,

jestliZe je niz8i neZ nula, tak je trend klesajici a pro hodnoty vys$si neZ nula je rostouci [10].

Risk management

Riskem obecné rozumime zavislost budoucich ziska nebo ztrat na externich faktorech,
které neni mozZné presné predpovedét a kontrolovat. Hlavnim tkolem fizeni rizik je odhalit

veskerd rizika, kterd jsou schopna ohrozit cil. Aby mohla byt rizika kontrolovéna, tak je

28



potieba je pochopit a ndsledné méfit [16]. Risk management v kontextu obchodovani na
Forexu Ize 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 minimalné 1:2 ve prospéch zisku. Dal$im ndstrojem
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 posouvani hranice Stop Loss hod-
noty, pii které se obchod ukonci. Tato hranice se posouvd ve sméru obchodu, tedy pii
ndkupu jde nahoru, pokud i hodnota kurzu stoup4, tato situace je uvedena na obrdzku 3.4.
V pripadé prodeje ndsleduje hranice Stop Loss kurz smérem dold. Idea tohoto piistupu
je, ze misto aby se urcoval vystup z obchodu, tak se jednodusSe cekd, dokud ziskovy
obchod neobriti smér vyvoje a neukonci se pomoci Stop Loss hodnoty. Pro ur¢ovéni hod-
noty Trailing Stop se pouZzivaji rizné pfistupy véetné metod na monetdrni a procentudlni

bazi [8].
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Obr. 3.4: llustrace provedeni Trailing Stop. Na obrazku miiZeme pozorovat pohyb hranice
ztraty Stop Loss ndsledujici smér obchodu po signdlu pro ndkup. Piikaz Stop Loss se
vykond ve chvili, kdy se smér kurzu otoci v neprospéch kurzu. Zdroj: Vlastni zpracovani,

Metatrader 4
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3.4 Strojové uceni

Zé4kladni myslenkou strojového uceni je vytvoreni systému, ktery bude schopny adaptovat
se na ménici se prostfedi a ucit se ze zkuSenosti. Dokdze modelovat a chipat vazby
mezi mnoZinami proménnych popisujicich objekty v néjakém urcitém kontextu. Takovéto
systémy se vyuzivaji k rozpozndvani vzori a dolovani z dat. Mezi moZnosti aplikace patii
rozpoznavani feci a rukopisd, analyza sekvenci ve vzorku DNA, finan¢ni analyza, hledan{
vzorl v obraze a mnoho dal$ich. Podle zptsobu ucenf se algoritmy déli na ty, které jsou
bez ucitele, s u¢itelem nebo kombinace obojiho. Algoritmy bez uclitele se snazi problém
pochopit, aniZ by védéli, zda jsou nalezené vazby spravné. Systémim uceni s ucitelem

fikdme, 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 ziskdvaji zkuSenosti z piikladd, na kterych
jim ukazujeme vazby mezi vstupem a vystupem. Tyto piiklady se nazyvaji trénovaci data.
Na zéakladé ziskanych zkuSenosti systém u novych piipadi predikuje mapovani vstupnich
dat na vystupni [4]. Postup pro uceni je takovy, Ze z testovacich dat a zndmych odpovédi
vytvofime model zaloZeny na trénovacich datech. Ten potom generuje rozumné predikce
jako odpovédi na nova data. Uceni s ucitelem se d€li na dvé rozsahlé kategorie: regrese a
klasifikace. Regrese se pouzivd, pokud predikujeme spojitou hodnotu. Klasifikace slouzi

k rozdélovani vysledku 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 téidy, jestlize je vysledek funkce f(x) vétsi
nebo roven nule, v opa¢ném piipadé je v negativni tiidé. Predpokladejme, 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 miiZzeme vidét na 3.5, kde rozhodnuti -1 odpovidd vS§em hodnotdm
nalevo a 1 napravo od rozhodovaci hranice [4]. PfekdZkou tohoto konceptu je, Ze data
musi byt linedrn¢ oddélitelnd. To znamend, Ze prvky jedné tfidy neleZi v prostoru druhé.
Navic miiZe byt takto vytvofenych hranic potencidlné nekone¢né mnoho, ale optimalni{ je

jen jedna. K nalezeni optimdln{ hranice slouzi SVM [11].

3.4.3 Linearni regrese

Vystupem linedrni regrese by méla byt piimka, kterd nejlépe interpoluje danou mnoZinu
trénovacich dat. Nejznamé;jsi feSenim problému nalezeni pifimky je metoda nejmenSich
¢tverct, pri které je volena pfimka, kterd minimalizuje soucet druhych mocnin (tj. ¢tvercil)
vzdalenosti od trénovacich dat. Tato technika volby minimalizace vzdéalenosti ¢tverct je

analogicka k hleddni odd€lujici nadroviny v ptipadé klasifikace [4].

3.5 Support Vector Machine

Algoritmus podpirnych vektortt (SVM) je linedrni klasifikdtor, ktery prevadi vstupni
data do vice-dimensiondlniho prostoru piiznaki a vytvafi oddélovaci nadrovinu, kterda
je umisténa tak, aby vzdalenost pfiznakd byla co nejvétsi (viz Obr. 3.5). Tim vytvari
nelinedrni rozdélujici hranici v prostoru vstupnich dat. Pfiznak je atribut, ktery popisuje

instanci. Pfi pouZiti jddrové funkce miZzeme jednoznacné urcit oddélovaci nadrovinu, aniZ

bychom ji museli urovat pro neupravend vstupni data (viz podkapitola 3.5.1) [11].

3.5.1 Jadrova funkce

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

do prostoru o jiném poctu dimenzi nalézt linearni hranici, rozdélujici je jednoznac¢né do
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Obr. 3.5: Support Vector Machine. Na obrazku je zndzornén rozdéleny prostor pifiznaka

pomoci SVM. Plnou ¢arou je zndzornéna nalezend hranice a ¢arkované jsou linie popisujici
podpirné vektory. Zdroj: [11]

s 2 ¥

dvou tfid (3.6). Pricemz pocet dimenzi byva Casto vyssi a mizZe byt teoreticky nekone¢ny.
Transformovand data je mozné pomoci jddrové funkce prevést zpét na nizsi dimenzi, ve

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

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

A

Obr. 3.6: Jddrovd transformace vstupniho prostoru pfiznaku. Vstupni data nejsou linedarné
oddélitelnd, proto se prevedou pomoci jadrové funkce na vysoko-rozmérny prostor. V

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

V ptedchozi kapitole byly popsany zdklady potfebné pro obchodovani na ménovych trzich,
technickd analyza vyvoje finan¢nich fad, teoreticky tivod do klasifikace a regrese pomoci
strojového uceni a zdklady SVM. V této kapitole jsou popsdny faktory, které maji vliv na
vytvafeni predikénich modeli, jejich presnost a vypocetni ndrocnost a jejich hodnoceni.

Dale jsou zde rozebirdny moznosti optimalizace obchodnich systému a jejich testovani.

4.1 Navrh predikcénich modela

Tato podkapitola popisuje ndvrh vytvafenych modelil pro predikci pohybi sménného
kurzu. V prvni ¢4sti 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 u¢eni modelu. V testovaci fazi budou vystupy slouzit k vyhodnoceni kvality
predikce. Techniky pro hodnoceni pfesnosti predpovidanych hodnot budou popsdny v

posledni ¢asti.

4.1.1 Zpracovani vstupnich hodnot

Volba vyhovujicich vstupnich hodnot je stéZejni pro vétSinu klasifikacnich a regresnich

uloh. Spravné zpracovani dat miZe zlepsit vykon pii feSeni téchto dloh.

Normalizace dat

Vv s

Vykon linedrnich klasifikator z4visi na méfitku pfiznakd. 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 préci z roku 1993 uvadeéji, Ze normalizace dat miiZe byt pfinosnd v
nékterych piipadech. Na druhou stranu ve své studii také zminuji, Ze v nékterych ptipadech

jeji prinos eliminuje fakt, Ze normalizace zpomaluje proces trénovani [18].

Déleni dat

Historickych dat sménnych kurzi je velké mnoZstvi, sbiraji se od roku 1971. Vypocet SVM
je Casové ndro¢ny a s rostoucim mnoZstvim dat roste i potfebny Cas. Pro ucely trénovani
a testovani 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 tfetina se pouZije na testovani. DalSi moZnosti je pfiddni mnoZiny pro

7 ¥z

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

Metoda klouzavého okna

Dalsi moZnosti zpracovéni dat je metoda klouzavého okna. V tomto piipadé se pro tré-
novaci data vybird urCity pocet poslednich hodnot a predikuje se nasledujici hodnota. Na
obrazku 4.1 mizeme 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 ndsledujici rdimec. Velikost okna miiZe byt fixni, nebo se miZe dynamicky ménit.
Metoda klouzavych oken zajistuje, Ze se model bude vytvérfet pouze z nékolika poslednich

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

Vypocet relativnich procentualnich zmén

Pii studiu historickych dat vyvoje sménnych kurzi mizeme vidét vysokou variabilitu
hodnota 0,5365 a nejvySssi byla v dobé psani této prace 1,599. Rozdil téchto hodnot je v
absolutni hodnoté 1,0625. Pro tcely obchodovani se pouZzivaji hodnoty o velikosti pipu,
tedy absolutni posun kurzu o 0,0001. Kvili vysoké volatilité¢ 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 zndzoriiuje prabéh uceni na vzorku posled-

nich péti historickych dat. Vzorek je oznacen pferuSovanou ¢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 vyuZivaji relativni procentudlni
zménu, kterou miZeme vypocitat pomoci vzorce:

Pi—Pi—k

f(RDP_; =
Pi—k

%100) (4.1)

RDP_j je relativni zména v procentech mezi soucasnou hodnotou a hodnotou v ¢ase pfed

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

Hodnoceni dulezitosti jednotlivych vstupnich hodnot

Programy pro vytvafeni SVM poskytuji moznost testovat vliv jednotlivych vstupnich hod-
not na kvalitu predikce na testovacich datech. Funguji na principu, Ze zkouSeji uspésnost
pfedpovidanych hodnot podle trénovani modelu na jednotlivych vstupech, misto toho,
aby pouZzivali celou mnozinu piiznaki. 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 nauc¢eného tfidéni na trénovacich datech. V pripadé regrese je

vystupem spojitd hodnota predstavujici predikovanou velicinu.
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Klasifikace

V ptipadé d€leni vystupnich hodnot na tfidy je tfeba ur¢it 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 nadchédzejiciho
¢asového rdmce, tedy zda poroste nebo bude klesat. Pro multi-class tfidéni dat je mozZné
zvolit jemnéjsi hranice, napfiklad hodnoty: roste prudce, roste, stagnuje, klesd a klesa
prudce. Problém u nastavovani hranic je ten, Ze pro trénovaci data je nutné zvolit hodnoty,

pti kterych vystup spada do dané tiidy.

Regrese

Vystupni data v ptfipadé urovéni spojité hodnoty mohou byt jednotlivé ceny OHLC
(Open, High, Low, Close), hodnoty indexd technické analyzy nadchézejiciho jednoho

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

4.1.3 Hodnoceni kvality modelu

Uspésnost predikce modelu miize byt hodnocena mnoha zpiisoby a zileZi, jestli je pro
predikci pouZita klasifikace nebo regrese. V této podkapitole jsou uvedeny dvé metody na

hodnoceni kvality modelu.

Matice zamén

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

k predikcim a sloupce se vztahuji k redlnym datim.

V tabulce 4.1 je zobrazend podoba matice zdmén. TN (spravné negativni) popisuji pocet
spravné klasifikovanych negativni vzorkii a TP (sprdvné pozitivni) spravné klasifiko-

vanych pozitivnich vzorkl. FN (faleSné 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 tfid.

chybné zatazenych negativnich a pozitivnich vzorkl. Tim padem prvky na diagondle po-
pisuji spravné zatazend data a prvky mimo diagondlu zobrazuji chybu klasifikdtoru. Diky
matici zimén mizeme urcit ndsledujici vypocty:

* Chyba Kklasifikace (Error) definovand pomérem nespravné zafazenych instanci k

poctu instanci.
FN+FP

ITN+FN+TP+FP

4.2)

* Celkova spravnost (Accuracy) definovand pomérem spradvné zatazenych instanci k

sumé vSech instanci.
TN+TP

ITN+FN+TP+FP

4.3)

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

nym jako pozitivni.
TP

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

sumé vSech pozitivnich instanci.

TP

— 4.
FN+TP *-5)

» Senzitivita (Sensitivity) definovand pomérem faleSné zarazenych pozitivnich in-

stanci k souctu negativnich instanci.

FP

— 4.
FN+TP (46)

» Specificita (Specificity) definovand pomérem spravné zafazenych negativnich in-

stanci k sumé& vSech negativnich instanci.

TN

—_— 4.7)
ITN+FP

37



VysSe uvedené vypocty se pouzivaji ke komplexnimu hodnoceni zafazeni jednotlivych
tiid. PouZivaji se v pfipadé€, Ze potfebujeme zndt uspéSnost zafazeni do konkrétnich tfid
a maji vyuZiti napiiklad v oblasti vyhleddvani informaci nebo v mediciné [3]. Urcujici
v pripadé této prace bude chyba klasifikace a celkova spravnost, které jsou pouZity pro

hodnoceni tspésnosti 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.

Vev s

Uvedu zde tfi nejpouZivanéjsi pro regresi podle [3]:

 Stfedni absolutni chyba (Mean absolute error, MAE) jejiZ vypocet je ze vSech
nejpiimocarejsi.
1

=15 Y 1f(x) = h(x)| 4.8)

xes

maey s(h)

Vv

 Stfedni ¢tvercové chyba (Mean square error, MSE) je nejpouzivanéjsi metrikou u
regresnich tloh. Pocitd chybu jako primér druhych mocnin odchylek. Diky tomu v

porovnani s MAE penalizuje vice velké odchylky.

7 3 (f(x0) = h(x)? (4.9)

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

hodnoty.

rmse;.s(h) = \/ ﬁ Y (F(x) = h(x))? (4.10)

xes

4.1.4 Optimalizace parametri modelu

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

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

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

Prvnim parametrem je cena C (angl. Cost), kterd se pouziva v pfipadech, 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 vektor a bude popisovat spiSe trénovaci data a Sum nez dany problém. Bude
dochdzet k pfeuc¢ovini 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 ulohach. Pro regresi se pouziva
parametr €, ktery urcuje Sitku pdsma okolo redlného vystupu, ve kterém se pfi trénovani

ignoruje chyba. Body, které se nachédzeji v tomto pdsmu, nejsou penalizovany [12].

Dalsi parametry, které 1ze optimalizovat zdvisi na pouzité jadrové funkci. Pro radidlni
jddro miZzeme ménit hodnotu poloméru ¥, ktery urcuje, do jaké vzdalenosti sahd vliv
jednotlivych trénovacich dat. Pro malé hodnoty 7y sahd vliv daleko. Pfi vysokych hodnotdch
kon¢{ vliv v blizkosti bodli. Velmi vysoké hodnoty ¥ zplsobi, ze model popiSe pouze
trénovaci data a dochdzi tak k pfeuceni. Sigmoidélni jddro pouzivd parametr posunu r,

ktery urcuje prah pfi mapovani prostoru piiznakd.

4.2 Optimalizace a testovani obchodovaciho systému

V této podkapitole jsou popsané mozZnosti feSeni optimalizace a testovani pomoci backtes-

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

4.2.1 Backtesting

Backtesting slouZi k vyhodnocovani vysledki strategie na historickych datech. MnoZiné
historickych dat pouZivanych pfi backtestingu se fikd in-sample data. Obchodnik takto

muZe bez riskovéani svého kapitdlu vyzkouset, jestli strategie funguje na redlném trhu. Pfi
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backtestingu se také Casto optimalizuji parametry, které ovliviiuji rozhodovani strategie
o nékupu, prodeji a ukonéeni obchodu. Platformy pro obchodovani ¢asto poskytuji né-
stroje pro optimalizaci pomoci testovdni kombinaci parametri na vykon obchodovaciho
systému. Vykon muze byt hodnoceny z rtiznych hledisek, naptiklad velikost zisku, mira

poklesu zistatku, pocet tspéSnych obchodu a dalsi.

Problém backtestingu je ten, Ze strategie miiZe po optimalizaci vykazovat skvélé vysledky
v daném ¢asovém obdobi, ale pfi uvedeni do redlného provozu je ztratové a tak nepouZzi-
telnd. To se stane, pokud je strategie preoptimalizovand, coz je ekvivalentni k pfeu¢enému
modelu, ktery byl zminén v podkapitole 4.1.4. Proto je nutné vysledky validovat na dalsi

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

4.2.2 Forward testing

Forwadr testing simuluje redlné obchodovani, které presné nédsleduje strategii vybranou
pfi backtestingu. Out-of-sample data jsou dal$i mnoZinou historickych dat, kterd jsou
odli$nd od in-sample dat a tak nebyla pouZzita pti backtestingu. Vysledky forward testingu
a vysledky backtestingu by se mé&ly podobat. Cim podobn&jii bude vyvoj v obou testech,
tim vySsi je pravdépodobnost, Ze systém bude mit dobré vysledky i v reAlném obchodovani.
Zéakladnim 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 popsiny postupy modelovani SVM pro regresi hodnot zmén kurzu a
klasifikaci smért trendu. Vystupem modeld jsou predikce, které nasledné porovnavam se
skute¢nymi hodnotami. Z modell se pomoci testovani a optimalizace pokous$im 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 ¢4asti historickych dat a na zbylé ¢4sti 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 pouzitd pfi testovaci jsou od 2. 9. 2015 do 1. 5. 2016.

Vybér vstupnich hodnot

Vstupnich hodnot, které je mozné pouZzit pro modelovdni SVM na finan¢nich trzich, je
velké mnozstvi. MlZe se jednat o historické ceny, historické vynosy, indikatory technické
a fundamentdlni analyzy a mnoho dalSich. Ve velmi Sirokém pojeti mize mit na vysi
budouciho kurzu vliv jakykoliv idaj. V této praci jsem se omezil pouze na historické ceny
a z nich vypocitané indikdtory. 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 trhi pomoci SVM v kombinaci s genetickymi

algoritmy [17]. Seznam vstupnich hodnot je uvedeny v tabulce 5.1.

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

Na vybér priznaki existuje mnoho technik. V piipadé SVM je moZné testovat tspésnost
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Oznaceni | Popis

EMAS0 Vziélenost Close od dlouhodobého EMA s periodou 50

SMA3- Vziélenost Close od kdtkodobého SMA s periodou 3

SMAS- Vzilenost Close od kdtkodobého SMA s periodou 5

SMAS-1 Vziélenost Close od kdtkodobého SMA s periodou 5 opozdény o 1 rdmec

SMAS-2 | Vzélenost Close od kdtkodobého SMA s periodou 5 opozdény o 2 rdmce
SMAS SMA s periodou 5
SMAI10 SMA s periodou 10

ROC1 Rychlost zmény aktualni Close vzhledem k opozdéné Close

ROCS5 Rychlost zmény aktualni Close vzhledem k opozdéné Close o 5 rdmct

ROCI10 Rychlost zmény aktualni Close vzhledem k opozdéné Close o 10 rdmct

RSI RSI s periodou 14 aktudlni

RSI1 RSI s periodou 14 opozdény o 1 ramec
RSI2 RSI s periodou 14 opozdény o 2 rdmce
OSCP Cenovy oscildtor

MACD MACD s parametry EMAS a EMA12

MACD1 MACD s parametry EMAS a EMA12 opozdény o 1 ramec

MACD2 | MACD s parametry EMAS a EMA12 opoZzdény o 2 ramce

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. Testovan{
uspéSnosti predikce je iterativni metoda, ve které se pridavaji jednotlivé pfiznaky, a vy-
hodnocuje se jejich vliv na velikost odchylky predikované hodnoty od skutecné hodnoty.

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

Model jsem vytvoril pomoci programu R Project a balikd e/071 a caret, které obsahuji
algoritmy pro strojové uceni. Modely SVM lze pomoci téchto balikl trénovat a testovat
na datech. V programu R 1ze navic optimalizovat parametry, kterymi se fidi rozhodovani
modelu. Dal$i moZnosti je vybér mnoZiny vhodnych vstupnich hodnot vedoucich ke

zlepSeni uspésnosti predikce.

5.2 Predikce pomoci regrese

V této podkapitole je popsdna predikce ¢iselné hodnoty zaloZené na regresi pomoci SVM.
Pfi volbé vystupni hodnoty jsem se rozhodoval mezi ur€ovdnim vyse kurzu nebo urco-
vanim velikosti miry vynost za urcité obdobi. Odhadovéani vyse kurzl jsem zavrhnul,
protoZe varianta s nejmensi chybou predikovala stejnou hodnotu, jako byla hodnota pred-
choziho kurzu. Vysledkem byla tedy v podstaté opozdéna 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 107 5. Pfesto, jak je mozZné
pozorovat, tak hodnota predikce ceny je v podstaté o jeden raimec opozdéna redlnd hodnota

ceny.

Z davodu Spatnych vysledki pfi urCovani vyse kurzu jsem se rozhodl predikovat miru
vynosi. Procentudlni mira vynost se pocitd stejné jako relativni procentudlni zména

uvedend v podkapitole 4.1.1.

5.2.1 Urcovani vstupnich hodnot

Z vyse uvedenych hodnot jsem vybiral vstupni hodnoty, které jsou schopné co nejlépe
popsat hodnotu a jsou tak nejrelevantnéjsi pro trénovani modelu. K tomuto tcelu jsem
pouzil funkci méfici dileZitost (angl. importance), kterou poskytuje Project R. Metoda
uréovani dileZzitosti zkoumd vliv jednotlivych proménnych a vyhodnocuje pro né koe-

Vv,

ficient determinace. Cim vys§i je hodnota tohoto koeficientu, tim bliz3i je predikovand
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Obr. 5.1: Predikce ceny zaznamenand prerusovanou ¢drou pouze kopiruje redlnou hod-

notu zobrazenou plnou cdrou. Zdroj: Vlastni tvorba, R Project.

hodnota k redlné hodnoté. Funkce potitebuje referen¢ni model SVM, aby na ném mohla
zkousSet jednotlivé vstupni parametry. Jako referencni model je pouzity SVM s radidlni

jadrovou funkci.

V grafu 5.2 miZeme vidét vyvoj dilezitosti zndzorniujici vliv vstupnich hodnot na uspés-
nost predikce. Vyhodnoceni dileZitosti vstupnich hodnot se pohybuje v intervalu od nuly
do jedné. Nejlepsi moznd hodnota dosahuje velikosti jedna, coZ znamend, Ze dand pro-

ménnd plné popisuje predikovanou velicinu.

Celkovd tspésnost ur¢ovani dllezitosti byla velmi nizka. Prah pro vybér indikatort pomoci
dalezitosti jsem zvolil 0.003. Z ptvodnich devatendcti vstupnich hodnot jsem pomoci
metody urovani dileZitosti vybral vstupy, pro které dosahovala hodnota koeficientu
determinace hodnoty vys§i nez 0.005. Konkrétné to jsou indikatory SMAS, ROC1, SMA10,
MACD1, MACD2 a SMA3—.
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Obr. 5.2: Vliv jednotlivych priznakii na kvalitu predikce hodnoceny pomoci RMSE Zdroj:

Vlastni tvorba, R Project.
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5.2.2 Optimalizace parametrua jadra

Optimalizace je provedena pro sigmoiddlni, radidlni a linedrni jddrové funkce. V nésle-
dujicim experimentu je iterativné spousténo uceni nad daty z trénovaci mnoZiny a je
vyhodnocovana velikost chyby. Pro v§echny tfi typy jadrové funkce je ndsledné vybran

model s nejmensi chybou.

Pro radidlni jddro mél model SVM nejvyssi dspésnost predikce s parametry y = 0,25,

€ =0,4 acena C =0, 1. Stfedni ctvercovd chyba MSE byla 0.3147215.

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

cena C = 1 a koeficient posunu r =0 .

Vv
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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 rimce byl zvolen na zdkladé predpokladu, Ze minimdlni velikost pro od-
halen{ vzoru je 10. Maximdlni hodnota byla kvili vypocetni a ¢asové ndro¢nosti omezena
na 250 vzorku. V tabulce 5.2 miZzeme pozorovat vliv velikosti okna na velikost chyby

vzniklé pfi 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.

PrestoZze se odchylka s rostouci velikosti vzorku zmenSovala, spravné urceni sméru se
nezlepSovalo. I pfes 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 aspésSnosti 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 uceni SVM. Usp&snost uréovani

sméri je lepsi ve vSech ptipadech, presto neni o moc lepsi nez ndhoda.

Radiélni jadro Sigmoidélni jadro Linedrn{ jadro
Velikost vzorku | MSE Pfesnost | MSE | Pfesnost | 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 piesnost vyss$i nez 50 %. Pokud by byla dvaha
takovd, Ze obchody vydélavaji nebo prodélavaji stejné mnoZzstvi penéz, tak by méla byt
strategie ziskova. Presto podle mého nazoru nejsou vysledky pfedpovidani kurzu pomoci

regrese pro obchodovéni pouzitelné. Chyba predikce hodnoty i sméru je pfili§ vysoka.

5.3 Predikce pomoci klasifikace

Pro predikovani pomoci klasifikace jsem jako vystup zvolil smér vyvoje kurzu. Model
SVM mél za kol urcit, jestli kurz pijde smérem nahoru nebo dold. Autofi studie z roku
2003 L. Cao a F. Tay uvadi, Ze distribuce vzddlenéjSich hodnot vyvoje kurzu se vice blizi
normdlnimu rozdéleni a tudiz lze 1épe predikovat. Konkrétné vybrali urovani kurzu v
Case t + 5 [2]. Predikce ¢asového ramce na pét ¢asovych ramct dopfedu miiZze zpisobit

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

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

¢asového rdmce, tedy v Case f + 1.

Urcovani vstupnich hodnot

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

ptiznakd, které mély nejlepsi vysledky z hlediska velikosti chyby pfi klasifikaci.

Pomoci RFE jsem urc¢il vliv hodnot na pfesnost predikce sméru trendu ¢asovych rdmct 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 obrdzku 5.3a miZeme pozorovat hodnoceni piesnosti predikce vzhledem k poctu
vstupnich proménnych. Nejvyssi pfesnost 53,14 % pro odhadovani sméru trendu ndsle-
dujiciho dne méla mnoZina obsahujici 12 proménnych. Konkrétné se jednalo o mnoZinu
indikdtorti: SMA3—, SMAS, ROC1, SMA10, RSI2, RSI, SMI, SMA5—, 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, kterd na trénovacich datech dosahovala presnosti 80,27 %. Jednalo se

o indikdtory: SMA10, SMAS, SMI1, EMAS50—, stochastic a MACD.

Z test vstupnich hodnot vyplynulo, Ze pro predikci rdmce v Case t + 1 nedokdze ani
jedna mnoZina proménnych urcit vstup 1épe neZ jakdkoliv z mnoZiny proménnych pfi
predpovidani rdmce v Case 1 4 5. Z tohoto diivodu jsem se rozhodnul dile optimalizovat

model pouze pro data odhadujici smér v delSim ¢asovém ramci.
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Obr. 5.3: Vysledek rekurzivni eliminace priznaki. V grafu nalevo jsou zobrazeny vysledky
vlivu proménnych na piesnost pfi ur€ovani sméru v ¢ase f + 1 anapravo v ¢ase t 4 5. Zdroj:

Vlastni tvorba, R Project

5.3.1 Optimalizace parametru jadra

Pro v8echna tfi jadra jsem pomoci iterativniho testovani dospél k hodnotdm, které vykazo-
valy nejmensi chybu na trénovacich datech. Pro radidln{ funkci mél model SVM nejvyssi

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

Pro sigmoidaln{ jadro byly nejlepSi parametry y = 0,03125 a koeficient posunu r = —2 s
klasifika¢ni chybou 0,4606895. Linearni jaddrova funkce méla nejnizsi klasifikacni chybu

0,460119 pfti pouziti parametru ceny C = 0.01.

Po optimalizaci parametri miuZeme pozorovat, Ze chyba klasifikace byla pro radidlni

jadrovou funkci nejnizs§i. To miZe znamenat, Ze radidlni jadro je jediné, které dokaze

efektivné prevést priznaky do oddélitelné nadroviny.
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5.3.2 Volba velikosti vzorku

Pro vybrané parametry jaddrovych funkci jsem testoval vliv velikosti vzorku, ktery se
pouzivé pro uceni modelu. SVM potitebuje mit ve vzorku obsaZeny situace, kdy trend
rostl i klesal, aby se mohl ucit z obou pfipadi. Z tohoto divodu jsem zvySsil minimaln{
délku okna na 50 vzorkl. Maximum jsem stejné jako u regrese zvolil 250. Vysledky testl

jsou v tabulce 5.4.

Radialni jadro Sigmoidalni jadro Linearni jadro
Velikost vzorku | Chyba | Pfesnost | 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 pfi optimalizaci parametri vychdz{ vysledky nejlépe pro radidlni jadrovou

funkci.

5.3.3 Evaluace modelu na testovacich datech

Modely byly provéteny na testovacich datech, kvili potvrzeni kvality predikce a vyvracen{

pfeuceni nebo nedouceni.

V tabulce 5.5 jsou uvedeny vysledky uspésnosti predikci. Z vysledku je patrné, Ze mo-
del pouZivajici radidlni jddrovou funkci pfekonal ostatni modely a dosahuje tspéSnosti

predikce vétsi nez 75 % pro vSechny Casové ramce, kromé nejdelsiho.
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Radilalni jadro Sigmoidalni jadro Linearni jadro
Velikost vzorku | Chyba | Pfesnost | Chyba | Pfesnost | 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 klasifikace

V této kapitole jsem testoval vlivy parametrii a velikosti vzorku na tdspéSnost predikce
SVM s pouzitim radidlniho, linedrniho a sigmoidélniho jadra. Ve vSech testech radidlni
jadro prekonalo ostatni dvé jadrové funkce. NejvySssi 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 jddrem naprogramovanym pomoci programu R Project. V této podkapitole
jsou popsdny ndstroje na tvorbu, architektura a implementace systému. Potom nésleduje

popis optimalizaci a testi obchodovaciho systému na historickych datech.

R Project

R je vyvojové prostiedi a jazyk urceny pro statistické vypocty a grafiku. R poskytuje mnoho

statistickych technik, kterymi jsou napiiklad analyzy Casovych tad, klasické statistické
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testy, linedrni a nelinedrni modelovani, klasifikace a dal$i. Navic umoZziuje jednoduché

rozsiteni pomoci knihoven a balik.

Prostfedi 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 indikétorti technické analyzy jsem vyuzil knihovnu 77R a quantmod.

5.4.1 Architektura obchodovaciho systému

Béh obchodovaciho systému zacind tim, Ze program Metatrader 4 shromaZzdi dané mnoz-
stvi historickych dat. Velikost vzorku zavisi na poZadované velikosti trénovacich dat, ke
které je nutné pficist data potfebna pro vytvoreni indikdtord technické analyzy. Kvuli

pouZiti indikdtoru EMA s periodou 50 je nutné odecist padesat vzorku historickych dat.

Metatrader 4 pieposle data pomoci knihovny mt4R do programu R Project, ve kterém
se z dat vypocitaji indikdtory 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 pouZzije pro rozhodovéni o vstupu,

vystupu nebo pokracovéni v obchodu.

Propojeni R a Metatraderu 4

Knihovna mt4r, jejimz autorem je Bernd Kreuss, umoZiiuje spoustét instanci R Project a
provadét tak piikazy R z Metatraderu 4. K prenosu dat se pouZzivaji rizné struktury od
jednoduchych ¢isel a textovych fetézci az po komplexni datové rdmce. 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 vytvofil automaticky obchodovaci systém, ktery ma za
ukol sbirat historicka data a transformovat je do vektoru hodnot. Obchodovaci systém

mad 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

P1i spusténi skriptu je nutné nacist baliky TTR, e1071, gdata a quantmod, které imple-

mentuji algoritmy SVM a podpirné funkce.

Skript v programu R ma za tkol vytvofit indikatory technické analyzy. Konkrétné indi-
katory SMA10, SMAS, SMI1, EMAS0—, stochastic a MACD, které jsem urcil v pfedchozi
kapitole pomoci rekurzivni eliminace pfiznakd. Balik 7TR obsahuje vSechny potfebné

funkce pro vypocet indikatort.

V dalsi fazi skript spusti proces uceni s indikdtory a s hodnotami historickych pohybt
kurzl. Natrénovany model se pouZzije pro predikci na datech s nezndmymi sméry kurza.
V poslednim kroku R vypocitd hodnotu z predikei, kterd se uloZi do proménné piistupné

z programu Metatrader.

Ménovy par a ¢asovy ramec

Pro obchodovéni jsem zvolil ménovy par EUR/USD, ktery jsem pouZival pro trénovani
modelu. EUR/USD je jednim z hlavnich part a je nejvice likvidni na svét€. Ménovy par
by nemusel byt urujicim faktorem pro dspéch. Strategie se uci z historickych dat a pokud
dokaZe odhalit souvislosti mezi indikatory a vyvojem kurzu i u jinych mén, tak bych mohl
pouZzivat jiné ménové pary.

Casovy rdamec jsem zvolil jeden den, kviili obavdm z &asové naroénosti modelovani SVM.
Modelovéni a optimalizace parametr je zdlouhava prace a vypocetné velmi narocna. Proto
je mij predpoklad takovy, Zze bude SVM ke svému natrénovani potfebovat vice ¢asu, nez
aby mohl efektivné reagovat pri pouZiti kratSich ¢asovych rdmci. Dal§im divodem pro

volbu denniho rdmce je jeho vyuZiti pti optimalizaci parametri SVM v predchozi kapitole.
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5.4.2 Model pro uréovani sméru trendu kurzu

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

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

Vystup modelu

/////

spravné vystupy pouze pro historické casové ramce vzdalené 5 dni. Proto miZe pro

trénovani pouZit pouze data do rdmce v Case t — 5.

Model mtze predikovat neznamé hodnoty pro rdmce v ¢ase t —4,¢r—3,t—2,t—1 at.
Proto napfiklad predikce v Case ¢ — 4 urcuje hodnotu posunu kurzu v ¢ase ¢ + 1 vici rdmci
t —4. Situace je naznacena na obrazku 5.4, ve kterém je vazba mezi rdmci oznacend plnou
¢érou pro ty rdmce, u nichz je v ¢ase t zndm4 predikce. PferuSovanou ¢arou je naznacend

vazba mezi rdmci, u kterych je potfebné predikovat hodnotu.

t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t t+1| t+2 | t+3 | t+4 | t+5

Obr. 5.4: Vztah mezi casovymi rdmci. Na grafu jsou uvedeny vazby mezi historickymi a

budoucimi ¢asovymi rdmci v €ase 7. Plnou ¢éarou je zobrazend vazba, pro kterou zndme bu-
doucfi vyvoj kurzu. Vazby, které jsou nakreslené pferuSovanou ¢arou, zndzortiuji nezndmé

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

Z divodu nutnosti predpovidat nékolik nésledujicich rdmci jsem se rozhodnul, Ze bude
model SVM pii kazdém kroku predikovat vSech pét rdmcii. Z téchto predpovédi bude
vytvofena 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 ramct
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klesajici, respektive rostouci. V piipadé, Ze se jedna z péti hodnot nebude shodovat s

ostatnimi, tak model bude vracet O.

5.4.3 Pravidla pro vstup a ukonceni obchodu

V prvotnim ndvrhu byla pravidla pro vstup do a vystup z obchodu zaloZena pouze na
rozhodovani klasifikdtoru. Hodnota predikce urcuje budouci vyvoj kurzu. Pro vstup do
obchodu plati, Ze kdyz je predpoklddany smér kurzu stoupajici, tak se provede piikaz
pro ndkup. V piipadé klesajiciho kurzu se zadd pfikaz pro prodej. Predikovany smér urci
program R Project ve formétu 1 pro rostouci a —1 pro klesajici kurz a hodnotu posle do

Metatraderu, ktery provede pokyn.

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

vystoupi z pfedchoziho obchodu a vstoupi do kréatké pozice.

5.4.4 Backtesting a optimalizace strategie SVM

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

optimalizaci modelu.

Experimenty s pouzitim samotného modelu SVM

V tomto experimentu jsem pouzil k ur¢ovani vstupti do a vystupi z obchodli pouze
predikce modelu SVM. V predeslé 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 tspéSnosti predikce. Presnost 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 zistatku.
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Spread pfi optimalizaci jsem pouZzil aktudlni, tedy 18 pipst a vstup do obchodu byl
velikosti jednoho lotu. Optimalizoval jsem interval velikosti vzorkd od 50 do 250 pri

kroku o velikosti 10, tedy 21 iteraci.

Vysledek optimalizace na obrdzku 5.5 znazorfiuje vyvoj zistatkl, ze kterych je mozné
pozorovat, Ze nejvyssi kumulovany zisk 21193 dolarl pii 59 provedenych obchodech
generovala strategie s velikosti vzorku 50. S prodluzovdnim tseku dat pouZivanych pro
modelovani SVM se zisk zmenSoval a nejniZsi hodnoty nabyval pfi pouZiti nejdel$iho
vzorku 250 historickych ramct. Z toho usuzuji, Ze nejlepsich vysledka strategie dosahuje,
pokud model pouzivé k trénovéni nejvice aktudlni data. Star$i data pravdépodobné zanaseji

chybu do klasifikace.

31118

27421

23725

20029

16333

12637

Obr. 5.5: Vyisledek optimalizace délky vzroku.

Po detailnim prozkoumadni jednotlivych obchodt je patrné, Ze prestoze nékteré vstupy do
obchodt byly provedeny ve spravny okamzik, obchody byly ztratové nebo s minimalnim
ziskem kvili pozdnimu ukonéeni. Ukdzka podobné situace je na obrdzku 5.6. Cas pro
ndkup oznaceny BUY'1 je urCeny spravné, ale vyhodnoceni modelu o ukonceni obchodu
se provedlo pozdéji nez by bylo optimdlni pro generovéni zisku. Na stejném obrédzku je

vidét dalsi obchod oznaceny BUY2, ktery nésledoval trend a vykazoval zisk.

MozZnosti jak eliminovat situace, pifi kterych se neuskute¢ni mozny zisk, jsou napiiklad
vhodné zvolena velikost Take Profit nebo technika Trailing Stop. PouZiti téchto technik
samotnych nefesi dfive uvedeny problém s pozdnim uzavienim obchodt idedlné. Obchod
se sice ukonci se ziskem, ale ndsledné znovu zac¢ind a pokracuje ve Spatném rozhodnuti,
které vede ke ztraté. Z tohoto divodu jsem do strategie pridal pravidlo, které na urcity ¢as
pozastavi rozhodovéni v piipadé, Ze predchozi 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 sprdvny €as. Ukonceni obchodu nebylo optimdlni a vedlo k
minimdlnimu zisku. Dal§i obchod skoncil ve spravny 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 zaddva se jako typ obchodniho piikazu. Provadéni piikazu Trailing Stop na
serveru md vyhodu v tom, Ze ukonceni obchodu neni zdvislé na klientské platformé a vy-
kondva se bez potieby dohledu investora. Poskytovatel testovaciho tctu pro Metatrader 4
nepodporuje Trailing Stop piikazy. Dals$i moZnosti je vytvofit vlastni strategii pro Trailing
Stop v obchodovacim systému. V tomto piipad€ jsem se rozhodl postupovat stejné jako
K. Lien, kterd ve své knize Day Trading and Swing Trading the Currency Market uvadi

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

Na testovacim obdobi jsem provedl optimalizaci velikosti Trailing Stop, Stop Loss a Take
Profit. Hodnoty Stop Loss i Take Profit nizs$i nez 1000 bodt zpiisobuji, Ze jsou obchody

ukonovany piili§ brzo a strategie kon¢i se ztratou. 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 vyplyvd, Ze se Stop Loss vyuZivd minimalné a zpasobuje Castéji
vice ztrat nez zisku. Z tohoto diivodu jsem se rozhodnul jej ddle nepouZzivat jako indikétor
ukoncovéni obchodi, ale pouze jako ochranu Gétu pro mezni pripady s hodnotou 5000

bodda.

Take Profit v hodnotdch 1500 a 1750 se v Zebficku optimalizaci vyskytoval mezi nejlepSimi

strategiemi z hlediska zisku, miry poklesu a ziskového faktoru.

Pro velikosti Trailing Stop se pfi optimalizaci ukdzalo, Ze niZ$i hodnoty vedly k nizsi
procentudlni mife poklesu, zatimco vySsi hodnoty vykazovaly vyssi zisky. Snazil jsem se

vvvvvv

vybral jsem hodnotu 50 pro Trailing Stop.

Strategii s optimalizovanymi parametry jsem testoval na in-sample vzorku dat. Vyslednd
kfivka vyvoje zistatku pfi testovani strategie je na obrazku 5.7. Zisk se z ptivodnich
21193 dolart zvysil na 21214 dolard. To neni mnoho, pfinosem je, Ze se podafilo sniZit
relativni pokles z 32,5 % na 25,9 %. Dalsi rozdil je v poCtu provedenych transakci.
Pivodn{ strategie provedla 59 obchodi, zatimco tato optimalizovand strategie s novymi
pravidly pro ukonceni obchodu uskutecnila 84 obchodi. Celkovy zisk se rozprostfel do

vice menS$ich obchodd, které byly ve vétSim procentu ziskové.

27663
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Obr. 5.7: Kumulovany zustatek optimalizované strategie. Na obrdzku je uveden vyvoj
zisku v obdobi uréeném pro backtesting analyzu po optimalizaci parametri strategie.

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

Pro testovani optimalizované strategie jsem pouZil historickd data od 2. 9. 2015 do 15. 5.
2016. Krivka majetku v tomto obdobf je na obrazku 5.8, kde miizeme vidét, Ze strategie
generovala zisk. Prvnich osm obchodi stfidalo zisk a ztritu, takZe se hodnota zistatku
drzela okolo pocatec¢nich 10000 dolarii. Vysledny zisk se v daném obdobi po provedenych

32 obchodech dostal na 4949 dolaru.

o 6 o4 e 6 10 72 73 75 77 9 8 &

Obr. 5.8: Kumulovany zustatek optimalizované strategie. Na obrdzku je uveden vyvoj

zisku v obdobi ur¢eném 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 méndch. Zkusim proto testovat

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

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

hodnoté -344 dolaru.

GBP/USD Uket se spusténou strategii na ménovém paru GBP/USD skon¢il na nule po

dvanécti obchodech.

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

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

ztrata.

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

dolarti. Relativni pokles byl 70 %, coZ znac¢i velmi nestabilni vyvoj.

Shrnuti vysledku

V této podkapitole jsem testoval vykon strategie na testovacim obdobi od 2. 9. 2015 do 15.
5.2016. V pripadé EUR/USD dopadly testy dspésné a strategie generovala zisk. ZkouSel
jsem také testovat dalSich pét ménovych pari. V tomto testu strategie nékdy 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

7adny trend a cena jenom osciluje, tak Casto strategie produkuje faleSné signdly.
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Ve své prici jsem popisoval teoretickd vychodiska obchodovani na Forexu. Byly roze-
brany koncepty fundamentdlni, psychologické a technické analyzy trhli. V ¢asti technické
analyzy bylo uvedeno nékolik pouZivanych indikdtori. V dalsi ¢asti byly popsany zdkladni
koncepty a druhy strojového u€eni. Dale jsem se zaméfil na Support Vector Machines.

Popisoval jsem princip klasifikace a regrese pomoci metody podpurnych vektora.

Dile jsem se zaméfil na analyzu problému. Popisoval jsem techniky vyuZivané pro trans-
formaci dat. Transformovand data mohou pomoci pii trénovani modelt SVM z hlediska
zvySovani pfesnosti vypoctl i snizovani vypocetni ndrocnosti. Déle jsem se v této kapitole
zabyval vybérem vystupnich hodnot z hlediska regrese a klasifikace. V dalsi ¢4sti jsem
uvedl nékolik moZnosti hodnoceni kvality predikce s ohledem na regresni a klasifika¢ni
ulohy. V posledni podkapitole jsem se zabyval vlivem a optimalizaci parametrii, které

vyuzivaji SVM pro definovani{ algoritmil pii uceni.

V rozboru vlastniho feSeni popisuji mnozinu indikatort technické analyzy, kterou jsem
pouzival pro trénovani modelu SVM. Ddle jsem se zaméfil na moZnosti predpovidat
hodnoty kurzu, nebo hodnoty zmén kurzu. V tomto pfipadé byly tspéSnosti predikci
sméru trendu na drovni pravdépodobnosti ndhody. Odchylky predikovanych hodnot od
hodnot redlnych byly taky pomémé vysoké. Také jsem testoval predikci smért, kterou
jsem definoval jako bindrni klasifika¢ni ilohu. MoZnosti, které jsem predikoval, byly, ze
kurz poroste, nebo bude klesat. Experimentoval jsem s odhadovdnim sméru kurzu na jeden
ana pét casovych ramcu. V tomto piipadé byl jeden ¢asovy ramec jeden den. UzZ pfi vybéru
vstupnich hodnot pomoci rekurzivni eliminace pfiznaki jsem zjistil, Ze odhadovani zmény
kurzu na pfisti den nebude mit vétSi dspéSnost nez regrese. Odhadovéani sméru vyvoje
kurzu na pét dni dopifedu mélo pomérné vysokou presnost predikci. Ve vSech piipadech,
kdy byla pouZité radidlni jddrova funkce pro trénovani modelu SVM, pfesnost 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 vyuZzival pro kontrolu obchodi pouze rozhodnuti klasifikdtoru. Vysledny zisk po
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optimalizaci byl 21193 dolard pfi 59 provedenych obchodech. PrestoZe byla strategie
ziskovd, obchody se ¢asto neukoncovaly ve spradvny ¢as. Rozhodnul jsem se proto im-
plementovat v systému Trailing Stop, ktery mél za tikol ukoncovat obchody, dokud byly
ziskové. Nésledné jsem optimalizoval parametry obchodovaciho systému a evaluoval
jsem jeho vykon na historickych datech. To vedlo ke zvySeni zisku na 21214 dolard a
poctu obchodi na 84. Soucasné se snizila mira poklesu a dochdzelo Castéji ke vstupu do
obchodi s krat§im trvanim. Déle 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

meéla strategie zisk 4949 dolart pii 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 pfi nasledovan{ trendi a k tomu
potiebuje velkou volnost s ohledem na hranice ztraty Stop Loss a hranice zisku Take Profit.
Pfesto se podaftilo na nékolika ménovych parech 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
rozSiteni vidim pouZiti s jinou strategif, kterd by poméhala potvrzovat piikazy pro obchod

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