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Abstrakt

Prace se zabyva testovanim automatickych systémi pro burzovni obchod. Ctenaf je sezné-
men se zakladnimi pojmy z oblasti finan¢nich trhi a burzovniho obchodu. Néasledné jsou
predstaveny nejen ukazatele vykonnosti obchodniho systému, ale také ukazatele popisujici
vykonnost metody pro predpovéd budouciho vyvoje trhu, kterd je v obchodnim systému
pouzita. Stézejni Casti prace je vysvétleni vyznamu vlivu volby vstupnich dat na vykon ob-
chodniho systému. Prezentovany jsou také vysledky vybranych testti obchodnich systémt,
které byly provedeny s vyuzitim aplikace vytvorené jako soucast prace.

Abstract

This thesis deals with testing of automated systems used for stock market trading. The
reader acquires basic knowledge about financial markets and stock market. Subsequently,
performance indicators for the whole trading system and for the prediction model used in
the system are introduced. The explanation of influence of input data selection on trading
system performance is the most crucial part of the paper. Selected trading system tests
were done using the application, which was made as a part of this thesis. Results of these
tests are also presented.
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Kapitola 1

Uvod

Obchod na burze je jednim z nejvyznamnéjSich zpusobi investice volnych penéznich pro-
stfedkii. Prestoze v Ceské republice neni tato forma investovani mezi vefejnosti piilis
rozsifend, movitéjsi subjekty, jako banky a jiné financ¢ni instituce, ji ve velké mife vyuzivaji.
Vzdyt jen primérny obrat na vSech devizovych trzich svéta je témé&i 4 biliony americkych
dolartt denné. Prudky rozvoj informac¢nich technologii umoznil vyraznou zménu pfistupu
k burzovnimu obchodu. Pfevazna vétsina obchodi je v dnesni dobé provadéna pocitacem za
pouziti automatickych obchodnich systémti. Tim vzrostly naroky na tyto systémy a jejich
testovani, které je obvykle provadéno taktéz s pomoci pocitace [4].

Tvorba investicnich a obchodnich strategii na burzovnim trhu vyzaduje experty z ob-
lasti matematiky, ekonomie, politologie a dalsich oborti. V této praci si klademe za tkol
vytvorit metodologii a také pocitacovy program, ktery dokédze co nejpresnéji odhadnout
vykon a vlastnosti obchodniho systému v redlném provozu pomoci jeho predchézejiciho
testovani.

V kapitole 2 se zaméfime na ekonomické souvislosti okolo burz, burzovnich obchodi
a spekulaci a také na jejich jejich tcel a pfinos. Zminény budou i dalsi dulezité pojmy
z oblasti finan¢nich trhu souvisejici s tématem této prace. Témto souvislostem se bude prace
vénovat jen v rozsahu nutném pro potieby zadani prace. Kapitola se bude dale podrobné
zabyvat pojmem obchodni systém se zduraznénim dtlezitosti testovani takového systému.
V této kapitole se také Ctendf seznami s metodami analyzy dat, které se v soucasnosti
v obchodnich systémech pouzivaji. Smyslem téchto metod je ziskat nové informace o trhu
a v nejlepSim piipadé predpovéd jeho budouciho vyvoje.

V kapitole 3 se zamérfime na testovani obchodniho systému a na vliv vybéru dat a pa-
rametri systému na jeho vykon. Diskutovany budou nejen metody hodnoceni obchodniho
systému, ale také metody hodnoceni a porovnavani modelt pouzitych pro analyzu dat.

Kapitola 4 se bude zabyvat navrhem systému pro testovani obchodnich dat, ktery dokaze
otestovat zvolenou strategii pomoci metodiky prezentované v predchazejicich kapitolach.
Je zfejmé, Ze takovy systém se neobejde bez pouziti vypocetni techniky, protoze zde bude
probihat mnoZstvi vypoc¢tlt nad velkymi objemy dat. Nasledovat bude popis implementace
prezentovaného systému pro testovani obchodnich dat a seznameni ¢tenafe s technologiemi
a knihovnami pouzitymi pii tvorbé této aplikace.

Kapitola 5 nazvanid Experimenty s aplikaci se poté zaméfi na aplikaci poznatki z této
prace v praxi s vyuzitim pravé navrzeného systému na testovani obchodnich dat.

V zavéru budou zhodnoceny vysledky a také budou diskutovany moznosti dalsiho po-
kracovani prace.



Kapitola 2

Obchodni systémy

2.1 Finand¢ni trh

Zmnalost finan¢éniho trhu v kontextu této prace ndm dava pirehled o moZnostech investo-
véani a prerozdélovani volnych financnich prostfedki. Trh obecné miZeme definovat jako
misto, kde se setkédva nabidka a poptavka po ruznych produktech. Vice o funkcich nabidky
a poptavky lze najit v [16].

Finané¢ni trh zabezpecuje pohyb penéz a kapitalu mezi ekonomickymi subjekty. Hlavni
funkci trhu je pfesun volnych finanénich prostfedkt od subjekti s jejich prebytkem k sub-
jektim s jejich nedostatkem. Porizovany kapital mizeme hodnotit dle rizika, likvidity a vy-
nosnosti, pricemz tato kritéria jsou navzajem propojena. S roustouci vynosnosti se obvykle
zvysuje také riziko.

Dle faktu, zda se jedna o prvotni prodej instrumentu finan¢éniho trhu, mizeme finanéni
trh délit na primérni a sekundérni, ¢i dle ¢asu vyporadani na promptni a terminované trhy.
Nejcastéjsim rozdélenim finanéniho trhu je déleni dle ticelu, doby splatnosti, rizika, vynosu
a obchodovanych instrument:

e Penézni trh se zabyva kratkodobymi tvéry a kratkodobymi cennymi papiry, tedy
opcemi, Seky, sménkami, vladnimi dluhopisy apod.

e Kapitalovy trh se zabyva cennymi papiry, majetkovymi cennymi papiry a derivaty.
Do téchto skupin fadime napiiklad akcie, hypotéky, obligace nebo komodity.

e Uvérovy trh se zabyva ptjckami a uveéry.

e Devizovy trh se zabyva obchodem s devizovymi prostfedky, jimiz jsou prevazné mény
jinych stata.

e Trh s drahymi kovy se zabyva obchodem s drahymi kovy, tedy prevazné se zlatem
a stiibrem.

Podrobnéjsi informace 1ze dohledat napiiklad v [23, 6, 5].

2.1.1 Burza

Burza je instituce, kterd mé na starosti organizaci trhu s investi¢nimi nastroji. Uastni-
kim obchodu burza poskytuje nejen potfebné informace, ale predevsim zaruku bezpec¢nosti
investic a plnéni zavazkt. Burzovni obchod je pfesné vymezen platnymi zadkony v daném



staté a na jejich dodrzovéani dohlizi kontrolni organy burzy. K uzavirani obchodt na burze
jsou zpravidla opravnéni pouze ¢lenové burzy.

,Clenem burzy mize bijt jen obchodnik s cennymi papiry nebo zahranicni osoba
s povolenim k poskytovdani investicnich sluzeb, kterd splniuje podminky stano-
vené Burzovnimi pravidly. Mezi dalsi povinnosti patii clenstvi v Garancnim
fondu burzy (GFB), pouze tehdy je clen opravnén nakupovat a proddvat cenné

papiry “ [9].

Burza urcuje u kazdého obchodovaného instrumentu cenu dle pravidel tzv. oboustranné
aukce. Tedy dle nabidky emitentti a poptavky investorti. Takto stanovena cena se nazyva
kurz. Informace o aktudlnim kurzu kazdého instrumentu je verejné pristupné stejné jako
dalsi informace, napfiiklad objem obchodt. Obchod na burze zpravidla probihd v presné
urcenou denni dobu.

Nejvétsimi svétovymi burzami jsou New York Stock Exchange, NASDAQ Stock Market
a London Stock Exchange. V Ceské republice je nejvétsi burzou Burza cennych papirt
Praha [8].

Burzy mizeme délit dle specializace na urcity druh zbozi na komoditni burzy, penézni
burzy, mezi které mizeme zaradit také burzy s cennymi papiry, dile na burzy s finanénimi
derivéty, devizové burzy a burzy sluzeb. Dalsi informace o burzach jsou naptiklad v [23, 10].

Miizeme také zminit, Ze k burze existuje alternativa v podobé mimoburzovniho trhu.

, Organizatorem mimoburzovniho trhu je akciovd spolecnost, kterd na zdkladé
povoleni Komise pro cenné papiry organizuje trh s investiénimi ndstroji“ [3].

Ten poskytuje nizsi stupen regulace, moznost obchodovat vice subjekttim, vice obcho-
dovanych produkti a ¢asto nizs$i poplatky pii obchodovéani. Vice napfiklad v [22].

2.1.2 Instrumenty finanéniho trhu

Mezi nejcastéji obchodované instrumenty patii trokové miry, akcie a akciové indexy, komo-
dity (obili, kukufice, ropa atd.), energie, kovy a cizi mény [19]. Kazdy z téchto instrument
vyzaduje rozdilné analyzy a obchodovani s nimi se fidi rozdilnymi pravidly.

2.1.3 Rozdily mezi jednotlivymi trhy

Jednim z prvnich dulezitych rozhodnuti obchodnika je, na jakych trzich obchodovat. Ka-
7zdy trh mé rozdilné vlastnosti a dokonce kazdy instrument v ramci jednoho trhu ma sva
specifika.

P1i vybéru trhu je potfeba se zaméfit na vlastnosti jako likvidita, volatilita, mira ovliv-
néni fundamentalnimi zpravami, dostupnost, naklady, poplatky nebo doba, ve kterou se
na daném trhu obchoduje. Dalsi informace o instrumentech finan¢niho trhu jsou napiiklad

v [6, 7].

2.1.4 Pakovy efekt

Pomoci pakového efektu mize obchodnik dosdhnout nasobeni ziskt a ztrat. Jedna se o vy-
pujceni financnich prostfedkt k zvyseni potencidlni navratnosti investice. Spekulant muze
po sloZeni zalohy disponovat mnozstvim instrumentu vétsim, nez by za tuto zalohu sdm
nakoupil. Napfiklad po sloZeni zalohy asi 20 dolart lze spekulovat na vyvoj ceny jedné



trojské unce zlata, kterd mé cenu okolo 430 dolarti. Pii zméné kurzu na 431 dolart by tedy
spekulant vydeélal jeden dolar.

Diky tomuto fenoménu muZe spekulant vydélat nebo prodélat na zméné kurzu nékolika-
nasobné vice nez pri klasickém investovani. Vyse zminované zalohy zavisi na obchodovaném
instrumentu a na ekonomické situaci. Zajimavou moznosti je také moznost spekulace na
pokles kurzu, tedy prodej instrumentu bez toho, aby spekulat néjaky vlastnil. Téchto moz-
nosti lze vyuzit pfi obchodovani s finanénimi derivaty, mezi které patii napriklad komoditni
futures nebo opce.

2.1.5 Zprostfedkovani obchodu

Obchodnikovi je obchod na burze zprostfedkovan brokerskou (makléiskou) spoleénosti. Za
zprostredkovani jsou tctovany poplatky, které jsou stanoveny dle obchodovaného instru-
mentu a jsou dilezitym faktorem pii obchodovani. Pfesnou aktualni vysi poplatku lze
nalézt v ceniku sluzeb jednotlivych brokerskych spolecnosti.

Brokerskou spolecnost obchodnik informuje o pozadovaném vykonu pomoci obchodnich
prikazi. Tyto prikazy byvaji pfesné definovany a jejich popis lze dohledat v popisu sluzeb
jednotlivych brokeri. Zminme piikazy pouzivané v aplikaci, kterd je soucasti prace.

e Piikaz Market iika brokerovi, Ze ma nakoupit nebo prodat instrument okamzité za
momentalni cenu. Cena zde neni omezena, a tak je prikaz proveden hned, jak je to
mozné a to s aktualnim kurzem. VétSina spolecnosti nabizi také alternativy tohoto
prikazu, ve kterych muze obchodnik stanovit cenové rozpéti, v jakém je ochoten pro-
vedeni prikazu akceptovat.

e Kazdym obchodnikem pouZivany je také prikaz Stop-loss, ktery je zakladni formou
ochrany proti riziku a prilisné ztraté. Prikaz typu Stop-loss je nastaven na urcitou
hodnotu kurzu a pokud se kurz sledovaného intrumentu vyrovna této hodnoté, piikaz
Stop-loss se méni na prikaz typu Market a je proveden. V praxi to znamena, Ze po
nakoupeni instrumentu prikazem Market poklada obchodnik prikaz Stop-loss na nizsi
aroven kurzu, nez byla pfi provedeni piikazu Market. Na jakou troven obchodnik
prikaz stanovi, zavisi na jeho uvazeni. Musi zde pocitat s mnohymi faktory v cele
s volatilitou trhu.

Dale budou v praci pouzity ptikazy, které nejsou pfimo obchodnimi piikazy, ale jsou slozené
z vice piikazii. Jejich nazvy nejsou jednotné, a proto si je zvolime pro nasledné odkazovani
na né v dalsich castech préce.

e Pohybujici se Stop-loss se pouziva pro kontrolu zisku posouvanim Stop-lossu pfi oce-
kavaném vyvoji kurzu.

e Last-trading-day-order je proveden pri dosazeni urcitého casu. Prikaz je pouzivan
napiiklad pfi obchodu s komoditami, kdy se obchodnik chce vyhnout prevzeti fyzické
podoby komodity.

e Piikaz Profit-target byva nastaven na pozadovanou troven kurzu, a pfi jejim dosazeni
obchodnik vystupuje z pozice s dostate¢nym ziskem.

2.1.6 OHLC Data

Data poskytovana burzami a brokerskymi spoleénostmi byvaji ¢asto ve formatu OHLC.
Tato zkratka vyjadiuje v daném intervalu nasledujici hodnoty.



Oteviraci kurz (open).

e Nejvyssi troven kurzu (high).

Nejnizsi kurz (low).
e Uzaviraci kurz (close).

Tato data byvaji zvefejniovana v riznych intervalech. Ke kazdému intervalu se poté vaze
tato ¢tverice hodnot, doprovazena presnym casem a datem, a obvykle také objemem ob-
chodu provedenych v tomto intervalu. Obvyklé grafické znazornéni zminénych ¢tyt hodnot
v jednom intervalu mtZzeme vidét na obrazku 2.1. Zminme jesté skutecnost, ze kdykoliv bude
v této praci uvedena v daném intervalu pouze jedna hodnota, budeme uvazovat uzaviraci
hodnotu kurzu.

HIGH

CLOSE

OPEN

Low

Obrazek 2.1: Obvyklé znazornéni OHLC dat jednoho intervalu v grafu

Historickd data pro jednotlivé instrumenty finanéniho trhu s intervalem jednoho dne
jsou obvykle volné dostupna na internetu. Presnéjsi data s kratsimi intervaly ¢i okamzita
aktuélni data lze obvykle ziskat za poplatek.

2.1.7 Likvidita

V oblasti finan¢nich trht a burzovniho obchodu je likvidita tizce spjata s objemem obchodi
(volume). V podstaté to znamend, ze ¢im likvidnéjsi je trh a tedy ¢im vice obchodii v ném
probihé, tim rychleji dojde k vyiizeni podaného piikazu. V likvidnich trzich dochézi k vy-
poradani prikazu témétr okamzité a s kurzem stejnym nebo blizkym kurzu aktudlnimu pti
podani ptikazu. Naopak v nelikvidnim prostredi mtize né€jakou dobu trvat, nez bude ob-
chodnikem prodavany instrument nékym zakoupen a naopak. V horizontu této doby muze
dojit ke zméné kurzu. Tento rozdil mezi hodnotou kurzu pfi podéni ptikazu a jeho vytizenim
se nazyva slippage.

Hodnota objemu obchodt byva povazovana za dulezity ukazatel a je obecné uznavanou
teorii, Ze zmény kurzu instrumentu byvaji doprovazeny zménou objemu obchodu. Tohoto

faktu vyuzivaji analyzy zminéné v podkapitole 2.2.1.

2.1.8 Volatilita

Pojem volatilita vyjadifuje miru zmény kurzu aktiva nebo jeho vynosové miry. Volatilita
souvisi s rizikovosti investice. Vysoka volatilita poskytuje moznost vyssich vynosu, ale za
cenu vyssiho rizika. V praxi volatilita znamend, Zze dochézi k ¢astym a nezanedbatelnym
zméndm kurzu, které jsou Casto nezavislé na dlouhodobém trendu vyvoje kurzu. Vysoce
volatilni jsou napriklad akcie firem ve statech s rozvijejici se ekonomikou.



2.2 Obchodni systém

Obchodni systémem predstavuje mnozinu pravidel, kterymi obchodnik #idi svoje akce na trhu.
Systém zahrnuje nejen signaly ke vstupu do trhu, signély pro vystup z trhu, chovani na trhu,
ale také volbu intrumentu a diverzifikaci portfolia.

DulezZité je zminit, Ze s rozvojem technologii se burzovni obchod stava stale vice zavislym
na pocitacich a vypocetni technice, a také obchodni systémy vyuzivaji stdle ve vétsi mire
vysoky vypocetni vykon soudobych pocitaci.

Tvorba obchodniho systému je vysoce subjektivni a pro zajisténi jeho efektivity musi
byt neustale hledany nové zpusoby rozpoznani prilezitosti a vyuZiti dostupnych informaci.
Typicky je iterativni vyvoj systému znézornény na schématu 2.2.

In-sample » Out-of-sample

Implementace Pouziti v realném
systému prostiedi

Obrazek 2.2: Faze vyvoje obchodniho systému

Optimalizace

Tvorba obchodniho
systému

Obchodni systém musi byt navrzen nejen na zakladé ekonomickych souvislosti, mate-
matickych znalosti a modeli trhu nebo zkusSenosti analytik, ale také dikladné otestovan
na historickych datech, aby doslo alespon k ¢asteénému potvrzeni ekonomickych a mate-
matickych teorii pouzitych pfi jeho tvorbé.

Obchodni systém se sklada z nékolika Casti, a protoze pojem obchodniho systému
nemuzeme naprosto exaktné definovat, nelze jej ani presné rozdélit na jednotlivé Casti.
Kazdy obchodni systém se muze zakladat na jinych pravidlech, pfesto maji nékteré ¢asti
spole¢né. Jmenovité jsou to ¢asti pro analyzu trhu, poziéni rozhodovani a Fizeni rizika.
Nejobtiznéji urcitelnou Casti systému je analyza trhu, ostatni ¢asti systému jsou snadno
urcitelné na zakladé pravdépodobnosti a statistiky.

2.2.1 Analyza trhu

Ukolem analyzy trhu je predpovéd budouciho v§voje trhu a generovéani signalé pro vstup
a vystup z trhu. V kapitole 3 budou prezentovany zpusoby, jak tyto metody testovat a opti-
malizovat jejich vykon. Kazdy obchodni systém je v tomto ohledu naprosto rozdilny. Nékteri
obchodnici analyzuji trh pouhym pohledem na graf vyvoje kurzu, zatimco jini vyuzivaji mo-
derni statistické metody zkoumajici vztahy mezi mnoha instrumenty finanéniho trhu. Tato
¢ast bude casto déle v textu nazyvana model pro predpovéd budouciho vyvoje kurzu nebo
zkracené model.

Nez se zacaly pouzivat pocitace, obchodnici vyuzivali k obchodovani na finanénich tr-
zich prevazné intuici. S rostouci duleZitosti téchto zpusobt investice volnych prostiedki
zacali lidé hledat zptisoby a metody vedouci ke zvyseni ziski a minimalizaci rizika. Existuje
mnozstvi pristupi, teorii a metod, které se snazi modelovat a predpovidat trh. Jejich casto
spekulativni presnost lze s jistou mirou nadsazky parafrazovat nasledujicim vyrokem Kena



Oslena, zakladatele spolec¢nosti Digital Equipment Corporation, z roku 1977, i kdyz p¥imo
nesouvisi s finanénimi trhy.

»Neezistuje divod, pro¢ by méli nékteri jedinci mit doma pocitac® [2].

PrestoZe jsou metody pro pfedpovéd vyvoje trhu ¢asto nepiesné a existuji teorie, které
jejich vyznam naprosto vyvraceji (napiiklad teorie efektivnich trhi, o niz lze nalézt infor-
mace v [21]), jsou metody pro analyzu finanénich trhii v literatufe prezentovany jako ¢asto
pouzivané. Vice napfiklad v [15, 14, 25].

Analytické metody pro predpovéd budouciho vyvoje trhu lze rozdélit na technickou, fun-
damentalni a psychologickou analyzu. Ke kazdému z téchto pristupi existuje velké mnozstvi
metod, které jsou predmétem zkoumaéani pfi vyvoji obchodniho systému. Obvyklé jsou i me-
tody kombinujici vice pfistupt.

2.2.1.1 Technicka analyza

Technicka analyza predpokladéa, ze se ve vyvoji kurzu objevuji rozeznatelné a opakujici se
obrazce a lze tedy z predchoziho vyvoje kurzu odhadnout vyvoj budouci. Dle [14] je tento
typ analyzy pouZivan az devadesati procenty vyznamnych obchodniku s akciemi. Tento typ
analyzy muzZe byt automatizovan a jeho pouziti v automatickych obchodnich systémech je
bézné.

S technickou analyzou je spojeno mnozstvi indikatort. Obvykle se jednd o matematic-
kou funkci zvyraznujici nékterou vlastnost casové fady, tedy naptiklad vyhlazeni prubéhu
a odstranéni Sumu. Tyto indikatory jsou obvykle pouzivany jako soucast komplexnéjsiho
pristupu. Indikatory lze délit napriklad na klouzavé priméry, oscilatory, objemové indika-
tory, sentiment indikatory a indikatory site trhu. Vice o indikatorech 1ze dohledat naptiklad

v [18, 26, 20].
Ci+Cio1+Cio+ Ci3+ Ciy

SMA, = . (2.1)

Mezi nejpouzivanéjsi patii klouzavy primér (moving average). Vypocet hodnoty jed-
noduchého klouzavého priméru délky 5 (primér je vypocitan z péti intervalid) v case t
popisuje vzorec 2.1. Hodnota C vyjadifuje kurz pouzity k vypoctu klouzavého primeéru
v Case t.

LKdyz se uzaviraci cena dostane nad tdroven klouzavého prumeéru, je generovan
signdl k ndkupu“ [14].

Na grafu 2.3 je vidét klouzavy prumér délky 30 aplikovany na vyvoj kurzu indexu
Nasdagq.

2.2.1.2 Fundamentalni analyza

Fundamentalni analyza je hloubkovou analyzou instrumentu, jeho ekonomického pozadi,
ziskovosti, substitut®, vztaht s jinymi instrumenty, nabidky a poptavky a dalSich kurzo-
tvornych faktord. Bohuzel vliv vSech faktort ovliviiujicich kurz akcie je obtizné formalizo-
vatelny a prevoditelny do automatizované podoby a interpretace téchto znalosti muze byt
subjektivni. Pfesto existuji automatické systémy, které napiiklad extrahuji klicova slova
z ¢lankt v ekonomickych periodikach.
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Obrazek 2.3: Klouzavy primeér

2.2.1.3 Psychologicka analyza

Psychologické analyza se snazi odhadnout chovani lidi dle aktualni situace na trhu. Zabyva
se psychologii davu a zkoumé pticiny lidského chovani vedouci k ndkupu nebo prodeji na
daném trhu.

2.2.2 Pozi¢éni rozhodovani

Na zékladé vysledkti provedenych analyz se obchodnik rozhoduje o dalsich akcich. Tato
etapa je opét velice subjektivni. Takové rozhodnuti miize znamenat vstup do pozice (ob-
vykle ndkup instrumentu) nebo naopak vystoupeni z pozice (obvykle prodej). Tuto ¢ast
obchodniho systému budeme nazyvat pro potieby prace rozhodovaci strategii nebo pouze
strategii.

2.2.3 Money management, Fizeni rizika a psychologie

Ani nejlepsi metody nedokézi dlouhodobé predpovidat budouci vyvoj s pravdépodobnosti
o moc vysS$i nez 50 %, jsou proto dulezité i dalsi ¢asti obchodniho systému.

LUspésné obchodovdni je 60 % psychologie, 30 % money-management a pouze
10 % vstupni strategie“ [25].

Psychologii je zde myslena nachylnost lidi na psychologicky tlak, ktery vznika kdyz se
obchodni systém potyka se sérii ztrat. Komplexni obchodni systém by mél pocitat i s touto
variantou a také ocekéavat, ze obchod bude spésny jen s urcitou pravdépodobnosti (¢asto
mensi nez 50 %).

Ddlezitou charakteristikou je money-management. Tento pojem vyjadfuje nakladani
s financemi v obchodnim systému. I systém s méné nez 50 % ziskovych obchod miZe
dlouhodobé generovat zisk. Obchodnici v tomto kontextu zavadéji pojem ,Pomér risku
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a zisku“ (Risk reward ratio, RRR), ktery vyjadiuje pomér primérného zisku ze ziskového
obchodu a primeérné ztraty ze ztratového obchodu. Velikost ztraty lze totiz korigovat na-
priklad pomoci Stop-lossu a vysi zisku naptiklad vhodnym vystoupenim z trhu, pfipadnym
prikoupenim instrumentu nebo posouvanim Stop-lossu ve sméru vyvoje trhu. Obchodnik sa-
moziejmeé hleda trh, kde bude tento pomér co nejvyssi, diky ¢emuz muize nasledné pristoupit
na nizsi proceto Gspésnosti obchodi.

2.3 Deéleni obchodnich systému dle doby drZeni pozice

Existuje nékolik pristupt k obchodovani, které se lisi dobou trvani obchodu. Kazdy z téchto
pristupt vyZaduje odliSny obchodni systém. Obchodniky muZeme rozdélit na intradenni,
ktefi nenechavaji probihajici obchody oteviené pies noc, iterdenni (pozi¢ni), jejichz obchody
trvaji v fadu dni a dlouhodobé investory. Relativné novym pristupem je vysokofrekvencni
obchodovani. Pfi tomto pristupu dochézi k velkym objemtm obchodi, ale obchodnik je
v pozici jen zlomek vtefiny. Zména kurzu o setiny dolaru dokaze pti velkém objemu obchodu
vytvorit velké zisky, ale i velké ztraty. Tyto obchodni systémy jsou obvykle automatické
a zasadni je vliv technického vybaveni, vypocetni techniky a pfipojeni k siti. Dle [24, 4]
je vice nez 70 % z objemu obchodl na finan¢nich trzich ve Spojenych statech americkych
realizovano pravé timto pristupem.

2.4 Deéleni obchodnich systému dle pristupu k rozhodovani

2.4.1 Diskrecni pristup

Pristup je zalozeny na zkuSenostech obchodnika, jeho analyzach, intuici a momentalnim
rozhodnuti. Velkym minusem je pfedeSim naroc¢nost na psychiku obchodnika, protoze pod
tihou ztraty penéz mutze dochazet k dalsim chybam vedoucim k vyssim ztratam nebo k pro-
meskani obchodu, ktery by vedl k zisku. Jako odstrasujici pfipad jmenujme obchodnika
Nicholase Leesona, ktery se snazil zvratit financéni ztratu, kterou vytvoril pfi ndkupu in-
dexu Nikkei a jeho nasledném propadu po zemétieseni 17. ledna 1995 dalSimi riskantnimi
obchody. Ztrata, kterou Leeson zpiisobil v n€kolika dnech, byla asi 1,4 miliardy dolart. Vice
o tomto incidentu lze dohledat v [1].

2.4.2 Automatické obchodni systémy

Do této kategorie jsou zahrnuty obchodni systémy s presné uréenymi pravidly vstupu do
obchodni pozice, pohybu v trhu i vystupu z trhu, at uz jsou obchody provddény obchod-
nikem nebo pfimo pocitacem. Postupuje se pfesné podle pfedem urceného algoritmu, ve
kterém jsou oSetfeny vSechny situace, které mohou nastat a nedochéazi tak k chybnym roz-
hodnutim. ObtiZznym tkolem je tvorba takového systému, ktery by i ptes ztraty dlouhodobé
generoval zisk.

Velkou vyhodou je také pravé fakt, ze pravidla jsou presné urcena, a je proto mozné je
algoritmizovat a zapsat formou pocitacového programu. Podil obchodnich pfikazi podanych
automaticky pfimo pocitacem byl dle [4] v roce 2008 odhadovan v nékterych trzich az na
80 %.

Pravé testovanim algoritmizovatelnych obchodnich systému se tato prace zabyva.
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2.5 Pouziti neuronovych siti

Pro predpovéd vyvoje burzovniho trhu je v praxi pouZivdno mnoho metod zndmych z in-
formacnich technologii. Jejich pouziti je moZzné ve vsSech typech analyz, prezentovanych
v podkapitole 2.2.1. Poc¢inaje jednoduchymi programy ke tvorbé grafti a konce expertnimi
systémy, rozhodovacimi stromy, metodami zndmymi z oblasti dolovani dat nebo fuzzy logi-
kou. Dle [21] v této oblasti analyz dosahly v poslednich letech vysoké popularity neuronové
sité. Jejich schopnost generalizace a modelovani nelinearnich vztahti ve vstupnich datech
z nich dé€la idealni nastroj po popis nelinedrnich systémt jako jsou burzovni trhy. Jsou
pouzivany pro doplnéni jinych metod nebo samostatné. Jejich pripadnou alternativou s po-
dobnymi vlastnostmi jsou metody znamé ze statistiky, naptriklad metody ARMA, ARIMA
nebo ARIMA-GARCH [13].

V literatufe je prezentovano velké mnozstvi riznych neuronovych siti pouzitych k ana-
lyze trhu, z nichz mnohé pouzivaji jako vstup také odvozena data ziskana technickou nebo
fundamentalni analyzou. [21, 15].

2.5.1 Prehled

Neuronovd sit je vypocdetni model inspirovany strukturou a funkcionalitou biologickych
neuronovych siti. Skldd4 se ze vzdjemné propojenych neuront. Existuje mnoZstvi typl siti,
z nichZ nejc¢astéji zmitiovanou pro aplikaci v analyze trhu je vicevrstva perceptronova sit, ve
které jsou neurony uspotraddany do vrstev, pfi¢emz mezi neurony jedné vrstvy nejsou vazby,
ale kazdy neuron jedné vrstvy je propojen se vSemi neurony vrstvy sousedni. Mezi vstupni
a vystupni vrstvou existuje libovolné mnozstvi skrytych vrstev. Obvykle jsou neuronové
sité pouzivany k hledani komplexnich vztahd v datech a hledani vzord v datech.

2.5.2 Priprava sité

Neuronova sit musi byt pfed pouzitim trénovana. Tento proces zahrnuje nastavovani vah

vvvvvv

data a ucici algoritmus.

2.5.3 Vstupni data

vvvvvv

data. Urceni, které veliciny budou pouZity, je obtiZnym problémem a vyZaduje zkuSeného
ekonomického analytika.

Vstupy mohou byt surova a nezpracovana data, jako napfiklad objem obchodu, kurz,
zména kurzu za predchozi ¢asovy interval nebo i odvozené data, jako indikatory technické
analyzy nebo uréitym zptisobem zpracovana data fundamentalni analyzy.

Jako pifklad vysoce komplexni neuronové site miZzeme uvést sif, znamou jako JSE-
system, kterd byla pouzita k modelovani Johannesburgské burzy [14]. Tato sif méla celkem
69 vstupnich veli¢in a snazila se vyhodnotit kompletni pfehled o déni na burze. Z toho
3 vstupni veli¢iny byly vystupy fundamentélni analyzy (vynos, kurzy, objem obchodi)
a 17 vstupt byly vystupy technické analyzy (rtizné klouzavé priméry atd.). Dalsimi vstupy
byly vlastni ukazatele, mezindrodni ukazatele (Index Dow Jones atd.), ceny zlata a kurzy
vybranych ménovych part, trokové miry a nékteré ekonomické statistiky (export, import
atd.). Zajimavé je, ze analyzy této sité ukazaly, Ze 20 z téchto vstupti nemélo zadny vliv
na vykon sité. Typy analyzy, kterymi mtzeme podobného zjednoduseni dosdhnout budou
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prezentovany dale v této praci. Jednodussi sité pouzivaji jako vstupni data napiiklad jen
pfedchozi hodnoty kurzu instrumentu a objem obchodi. Volnost volby vstupnich dat je
obrovska a zalezi pouze na znalostech analytika, jaka data pouzije.

2.5.4 Trénink sité

Pri uceni sit upravuje vahy spojeni mezi neurony po porovnani svého vystupu s ideadlnim
tak, aby doslo k minimalizaci chyby. Tento pfistup se nazyva uceni s ucitelem. Pro vypocet
chyby se pouzivad stfedni kvadratickd chyba, jejiz vypocet je zaloZen na druhé mocniné
rozdilu mezi skuteénym a oéekdvanym vystupem sité [11].

1 N
Err(w) = 3 > Wiw — din)’? (2.2)
vevystupy
V literatufe [21] byva pro finan¢ni sféru nejéastéji zminovano pouziti vicevrstvych per-

ceptronovych siti trénovanych algoritmem zpétného Sifeni chyby (backpropagation). Pro-
toZe vystupni vrstva jako jedind mize porovnavat s idedlni o¢ekdvanou hodnotou, chyba se
SiF1 siti od vystupni ke vstupni vrstvé a dochazi k tpravé vah spojeni. Po ukonéeni tréno-
véani jsou tyto vahy zafixovany. Svoji roli zde hraje také aktivacni (pfenosova) funkce. Pro
potieby préace jen zminime, Ze existuje mnozstvi pouzivanych prenosovych funkci, napriklad
sigmoidalni funkce nebo funkce hyperbolické tangenty. Casto je také potfeba normalizovat
vstupy neuronové sité napiiklad do rozmezi mezi 0 a 1. Normalizaci do potfebného rozsahu
provedeme néasledovné.

normalizovanaH odnota = (vstup — min)/(max — min) (2.3)

Hodnota vstup vyjadiuje cislo, které budeme normalizovat a min a max jsou nejnizsi
respektive nejvyssi ¢islo z téch, které budeme normalizovat. Analogicky je i pfipadny prevod
zpét na puvodni hodnoty.

puvodniH odnota = vstup x (max — min) + min (2.4)

Trénovani je ukonceno, az kdyz povazujeme chybu sité za dostateéné malou nebo probéhl
rozhodnutim v trénovacim procesu. Pti pfilisném tréninku muze dojit k pretrénovani sité,
kdy je sit naucdena na pfiklady, na kterych se ucila, ale ztraci schopnost generalizace a jeji
vykon na novych prikladech neni dobry. Pravé schopnost generalizace je nejvice cenénou
vlastnosti neuronovych siti. Pfetrénovani se lze vyhnout vhodnym testovanim, které bude
predvedeno v kapitole 3.

Dale musime urcit jaka data a jaké mnozstvi dat siti prezentovat. Vétsi mnozstvi vzorkt
nemusi byt v tomto pfipadé vidy vyhodnéjsi. Nékteré v praxi pouzité sité byly naucené
i na data za poslednich 50 let [21]. Jelikoz je burzovni obchod velice dynamicky se vyvijejici
odvétvi, nékteré principy a zdkonitosti, které platily diive, jiz dnes platit nemusi. Sit by se
tak naucila vzory a chovéni, které jiz neni dilezité nebo je uplné€ bezcenné. Mnozstvi dat
ma také vliv na rychlost trénovani sité. Trénink je vypocetné velice narocny proces, jehoz
doba trvani zavisi na drovni natrénovani sité, mnozstvi vzorki dat a jejich velikost nebo
mnozstvi neuront a skrytych vrstev. Podle [21] jsou znamy pFipady siti, jejichz trénink trval
i nékolik dni.
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2.5.5 Struktura sité

Nejcéastéji jsou podle [21] v oblasti burzovniho obchodu vyuziviny pravé neuronové sité
fungujici na principu zpétného Sifeni chyby.
Setkavame se i s dalsimi pFistupy jako napiiklad v [21] zmifiované neuronové sité spolu-

pracujici s fuzzy logikou, neuronové sité navrzené s pomoci genetickych algoritmii, modu-
larni sité slozené z vice neuronovych siti, kde kazda je trénovana na jinych datech, rekurentni
sité se schopnosti pamatovat si pfedchozi vstupy, samoorganizujici se systémy nebo neuro-
nové sité spolupracujici s expertnim systémem. Volba vhodného pristupu a parametrt sité
je opét obtiznym tkolem a vyZaduje mnohé analyzy a testovani.

2.5.6 Vykon neuronovych siti

Dle [21], neuronové sité vychazeji velice Gspésné ze srovnani s modernimi statistickymi
metodami a metodami regresni analyzy a jejich procento tispésnosti predpovédi je vyssi.
V nékterych testech vykazuji neuronové sité uspésnost predpovédi vyvoje trhu vyssi nez
90 %. Prikladem takové sité je vySe zminovany JSE-system. BohuZel neni nikde uvedeno,
za jakych podminek a na jakych datech byly provedeny testy vedouci k témto vysledkim.
Vice o problematice neuronovych siti lze nalézt napiiklad [11, 12].
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Kapitola 3

Testovani automatickych
obchodnich systému

Tato prace se nezabyvéa tvorbou obchodniho systému, ale jeho testovanim. Pro tiplné ovéreni
systému jsou potfeba znalosti z né€kolika disciplin, a to hlavné z matematiky a ekonomie.
Testovanim systému neni mySleno jen otestovat navrzeny systém na historickych datech
burzy a zhodnotit jeho funkénost. Diskutovan bude také vliv parametri systému a testovaci
mnoziny dat na odhad jeho vykonu na datech jinych.

Prestoze presné urceni vykonu systému v redlném prostiedi neni mozné, pomoci vhod-
ného testovani na ruznych testovacich mnozinach a pomoci Gprav parametri systému lze
docilit zvySeni pravdépodobnosti tspésnosti systému. Ani dikladné otestovany obchodni
systém tedy nemusi kvili ndhodnym vliviim a zméndm v trhu prosperovat v realném trz-
nim prostiedi.

Obchodni systém se vétsinou sklada z vice ¢asti, ale vétSinou je velice dulezity odhad
budouciho vyvoje trhu. Na tuto ¢ast systému se zamérfime nejvice. Ostatni ¢asti jako napii-
klad jiz zminovany money-management jsou relativné primocaré a k jejich ovéfeni postaci
ukazatele prezentované v podkapitole 3.7.

Céast obchodniho systému zabyvajici se odhadem vyvoje trhu miZe byt, jak uz bylo
zminovano, zalozena na riznych pristupech. Napiiklad na neuronovych sitich, rozhodova-
cich stromech, matematickych metodach popisu ¢asovych fad a dalSich. Rozdilné jsou také
vstupy a vystupy téchto pristupa v pripadé kazdého obchodnika ¢i analytika. Mnohé z na-
sledné prezentovanych metod v podkapitolach Ukazatele pro klasifikaci do t¥id a Ukazatele
pro numerické predikce jsou pouzivany v oboru dolovani dat, ale ¢asto mohou byt pouzity
i pro modely nespadajici pfimo do této kategorie. Tyto informace jsou Cerpany prevazné
z [11, 12]. Déle je nutné zminit, Ze toto jsou jen nékteré z velkého mnozstvi ukazatelt,
z nichZ mnoZstvi muze byt specifickych pro jeden urcity model.

Je potieba si také vSimnout, Ze testy modelu pro predpovidani vyvoje ¢i rozhodovani
o ndkupu nebo prodeji nemaji stejny vyznam jako testy celého systému. Zatimco neprove-
deny mozny ziskovy obchod se na vysledcich testti celého systému nepromitne, na testech
modelu pro pfedpovidani uvidime, ze odhad byl proveden nespravné a miizeme se pokusit
o kalibraci tohoto modelu. Kazdy z téchto pfistupti méa své pfinosy a omezeni, a proto se
zameétfime na oba.
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3.1 Metody testovani

Predem musime uvést, ze model neni mozné uplné verifikovat a testovat jen z pohledu
ur¢itého intervalu historického vyvoje. Dilezita je také znalost modelované fady, v nasem
pripadé finanéniho trhu. Expert sestavujici model muze pouzit proménné, které podle eko-
nomickych teorii maji na pohyb kurzu vliv. V datech, na kterych je model sestaven nebo
testovan, tato proménnd vliv na pohyb kurzu nevykazuje a vypusténi proménné z modelu
nema na jeho chovani témér zadny vliv. Presto tato proménnéd vypusténa byt nemtze,
protoze prokazatelné existuje jeji vliv na trh. Spravny model tedy musi byt zaloZen i na
ekonomickych teoriich, ne jen na presnosti aproximace historickych dat.

3.1.1 Zpétné testovani

Pojem zpétné testovani (backtesting) se pouziva k vyjadireni aplikovani pravidel obchodniho
systému na historickd data. Obchodni systém tak miZe byt otestovan, aniz by dochéazelo
k riziku ztraty penéz. Zpétné testovani byva Casto vyuzito k Gcelu nastaveni parametru
systému, coz ale, jak uvidime dale v této kapitole, nemusi byt vhodny pfistup.

3.1.2 Dopredné testovani

Dopredné testovani (forward testing) se pouziva ve vyznamu testovani obchodniho systému
na nové se objevujicich datech. Jde tedy o simulaci obchodovéni za realnych podminek na
aktualnich datech, ale bez realné financéni investice. VSechny provedené obchody jsou za-
znamendany stejné, jako by tomu bylo pfi redlném pouziti testovaného obchodniho systému
na burze, ale zadny obchod neni ve skute¢nosti proveden. Bohuzel diikkladné otestovani sys-
tému timto zpusobem trva dlouhou dobu, protoze nova data se objevuji v danych ¢asovych
intervalech, a ¢ekani na dostatecné mnozstvi dat je velice zdlouhavé.

3.2 Metody porovnani vysledku

V nasledujicich podkapitolach bude Casto pouzivan pojem sestaveni modelu. Sestavenim
modelu v tomto kontextu myslime nastavovani, ladéni a optimalizaci parametrd systému.
Nékteré modely musi byt nejdiive natrénovany nebo musi probéhnout jiné vypocty (vy-
pocet metody aproximace ¢asové Fady atd.). Tyto vypoéty mohou byt provedeny na jinych
datech, neZ na kterych je model nasledné optimalizovan. Volba téchto dat je obtiZnym pro-
blémem a pro ucely prace budeme uvazovat provedeni téchto vypoc¢tu na stejnych datech,
jako je provedena ona optimalizace. V této podkapitole se zaméfime na volbu mnozin dat
k sestaveni modelu a jeho testovani.

3.2.1 In-sample

Pokud je model sestaven na vzorku dat a na téch samych datech je posléze testovana
jeho predpovidaci schopnost, nazyvéa se tato predpovéd in-sample. Potom tato data, na
kterych byl model sestaven i otestovan, nazyvame in-sample data a procesu testovani na
téchto datech analogicky testovani in-sample. Upozornéme jen na to, ze pokud je provedeno
napftiklad trénovani neuronové sité a jeji nasledné testovani a optimalizace parametri na
jiné mnoziné dat, nez na které byla trénovana, bude tato testovaci mnozina taktéz in-sample.
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3.2.2 Out-of-sample

Nazev out-of-sample se pouziva vzdy, pokud je model sestaven na jedné mnoziné dat a poté
testovan na jiné. Tato mnozina pouzitd k testovani se nazyva out-of-sample a analogicky
proces testovani na téchto datech se nazyva testovani out-of-sample.

Neznamenad to ale, Ze by analytik musel ¢ekat na nova data, aby mohl systém podrobit
out-of-sample testtim pro odhad spravnosti modelu a jeho pripadnou kalibraci. Efektu out-
of-sample mnoziny se dé dosdhnout i vhodnym rozdélenim dat, kterda mame k dispozici.
Mnozinu dat, na které bude model sestaven, budeme nazyvat trénovaci a mnozinu, na které
bude model testovan budeme nazyvat testovaci.
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Obrazek 3.1: Predpovédi in-sample

3.2.3 Vliv volby dat na vysledky

Out-of-sample testy maji vyrazné lepsi vypovidajici schopnost o kvalité modelu nez testy
in-sample. Je ale potieba si dat pozor na strukturu obou mnozin, protoze se muze stat,
7e kazda z nich bude obsahovat vyrazné rozdilné vzorky dat. Out-of-sample predpoveédi
zpravidla také nejsou tak presné, jak by mohlo byt ocekavano pri testovani modelu in-
sample.

Na grafech 3.1 a 3.2 je vidét rozdil v presnosti pfedpovédi neuronové sité. Na obou
grafech jsou predpovédi téze sité a na stejnych datech (index Nasdaq od listopadu 2006 do
zaii 2009). Ale zatimco v prvnim byl model sestaven na stejnych datech, v druhém na ji-
nych. U out-of-sample testd je pfedevsim v nékterych tsecich grafu patrné zna¢na odchylka
od skuteénych hodnot. Zajimavéa je taktéz informace, Ze zatimco obchodni systém obcho-
dujici na zakladé téchto predpovédi v piipadé in-sample testi vykazoval zisk, v piipadé
out-of-sample naopak nezanedbatelnou ztratu. Je tedy vidét, Ze prestoze i out-of-sample
predpovédi ve vétsiné pripadl kopiruji skuteény trend, odchylky jsou pomérné velké. Vice
o vyznamu a analyze odchylek pfedpovédi bude zminéno pozdéji v této kapitole. Muzeme
ale uz nyni vidét vyznam out-of-sample testovani a také testovani jak vlastnosti modelu
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ur¢eného k predpovidani budouciho vyvoje tak i obchodniho systému jako celku.
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Obrazek 3.2: Pfedpovédi out-of-sample

3.2.4 Curve-fitting

Pfi sestavovani modelu hrozi vyrazné riziko tzv. curve-fitting (nékdy také over-fitting, pre-
uceni, pfilisnd optimalizace). Tento jev nastava pii pfilisné optimalizaci a pfFizptusobeni
modelu jedné mnoziné dat. Takto optimalizovany model vykazuje vyborné vysledky na
této mnoziné (tedy in-sample). Je ale pfizpiisoben datim a Sumu v této mnoziné, takze
ztraci schopnost generalizace. Tento model se pak ukazuje velice nevhodny k pouziti na jiné
mnoziné dat.

Proto je tedy dilezité zaklddat model na matematickych a ekonomickych teoriich a ne
jen na urcitém vzorku dat, aby byla zarucena obecnost modelu. Tomuto chovani se lze
vyhnout vhodnym testovanim na out-of-sample datech.

3.2.5 Porovnani modelu

Pri porovnavani modeld pro predpovidani je dulezité porovnavat je ve shodnych podmin-
kéch. Nastésti v literatufe (naptiklad [13, 12]) se obvykle setkdvame s porovnavanim modelt
na testovaci mnozin€. Je ale pomérné snadné ,,vylepsit “ metodu, napriklad pfizptisobenim
predpovidacich schopnosti modelu pravé této specifické testovaci mnoziné dat nebo vy-
zkouSenim nékolika modelt s riznymi parametry a pouziti k pfedpovédi toho modelu, co
vykazuje na testovaci mnoziné nejlepSich vysledki, prestoze na jiné by nemusel.

Idedlnim pristupem je tedy sestavit model dle teoretickych podkladovych znalosti a tes-
tovat jej na jedné mnoziné a pfi pripadném objeveni chyby v teoretickych predpokladech
nebo pouze snaze o optimalizaci a vylepSeni vysledki model upravit a testovat opét na
stejné mnoziné. Po dokonceni sestavovani jej nakonec otestovat na jiné mnoziné dat. Timto
ziskame plnohodnotné out-of-sample testovani a vysledky budou vice vypovidajici o sku-
teénych vlastnostech a vykonu modelu.
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3.3 Metody vybéru dat

Pro testovani se nabizi celd fada variant podle toho, jakd data pouzijeme pro sestaveni
a jaka pro testovani.

Nejjednodussim zpusobem je testovani in-sample a nasledné ovéfeni na out-of-sample
datech. Otazkou je, jak takova data ziskat. Jednim problémem miize byt, Ze dat je k dis-
pozici mélo. Jinym problémem je, Ze by se vlastnosti dat pouzitych pro testovani podobaly
vlastnostem dat trénovacich. Oba problémy umozni fesit rizné zptsoby vybéru trénovacich
a testovacich dat.

Nékteré z nasledné prezentovanych metod nelze pouZit na testovani automatického ob-
chodniho systému jako celku, ale pouze na algoritmus pfedpovidajici budouci vyvoj. Me-
tody totiz pfedpokladaji rozdéleni mnozin na jednotlivé ptiklady, ale na otestovani celého
systému potiebujeme téchto prikladi vyrazné vétsi mnozstvi nez pouze jeden. Pfesto mo-
hou slouZit k validaci nékterych rozhodovacich piistupti, napiiklad neuronovych siti nebo
rozhodovacich stromi.

3.3.1 Rozdéleni dat

Prvni moznosti je rozdéleni dat na dve casti. Jedna bude pouzita k sestaveni modelu a druhé
k jeho otestovani. Tato metoda miize byt nevypovidajici, pokud maji data v obou ¢astech
vyrazné rozdilné charakteristiky. Bohuzel literatura se nezminuje o zadné metodé urceni
pomeéru velikosti téchto dvou mnozin. Dle [11] je doporuéeny pomér mezi testovacimi a tré-
novacimi daty 75 % dat pro sestaveni a 25 % pro testovani. V [13] je k problematice
doporuceno dle praktickych zkusenosti rozdéleni 90 % dat pro sestaveni modelu a 10 % pro
testovani s dodatkem, ze toto rozdéleni neni zalozeno na zadnych teoretickych podkladech.

3.3.2 Kfizova validace

V této metodé dochazi k rozdéleni dat napfiklad na 10 ¢asti. Z toho se poté devét desetin
pouzije na sestaveni modelu a zbyvajici desetina k testovani. Tento postup opakujeme, aby
kazda z deseti ¢asti byla testovaci a z vysledktl udélame priameér. Tomuto zptsobu fikdme
desetinasobné kiizova validace.

3.3.3 Leave-one-out

Tato metoda je obdobnd jako kiizova validace, tentokrat jsou ale data rozdélena na to-
lik ¢asti, kolik existuje v datech ptikladd. Jedné se tedy o n-nasobnou kfizovou validaci.
Tato metoda dava odhad, jak by se model sestaveny na vSech znamych datech choval pri
klasifikaci novych prikladt.

3.3.4 Bootstrap

Tato metoda je rozdilna od predchozich v tom, ze se piiklady uzité pro sestaveni modelu
mohou opakovat. Dle [11] bude vybréno:

1
lim (1 - =)" = e~ = 0,368, (3.1)
n—oo n

tedy 36,8 % prikladd pro testovani a 63,2 % prikladd pro sestaveni modelu.
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3.4 Ukazatele pro klasifikaci do t¥id

Nasledujici ukazatele taktéz nejsou uréeny pro testovani obchodniho systému jako celku, ale
pouze pro ovéfeni jeho ¢asti uréené pro predpovézeni budouciho vyvoje. Tato podkapitola
je zaméFena na ukazatele, které slouzi k testovani metod, jez klasifikuji do tfid. Pokud tedy
naptiklad rozhodovaci metoda klasifikuje do tfid ,,ndkup/prodej“, ,ndkup/prodej/nedélat
nic“ nebo do tfid vyjadiujicich budouci odhad chovéni kurzu jako ,,bude hodné klesat /mélo
klesat/nedélat nic/maélo stoupat/hodné stoupat “ nebo jakkoliv jinak, pat¥i do této skupiny.

3.4.1 Matice zamén

Nejobvyklejsim ukazatelem je tzv. matice zadmén (confusion matrix). V této matici je zachy-
ceno, kolikrat se model pfi testovani dopustil chyby a kolikrat naopak predikoval hodnotu
Spravné.

Pfedvedme si tento princip na klasifikaci do t¥id ndkup (+) a prodej (—). Pro tento tcel
si musime zavést nékolik pojmi.

e TP (true positive) je pocet prikladu, které systém spravné zatradil do t¥idy +.

e FP (false positive) je pocet prikladii, které systém chybné zaradil do t¥idy + a patii
do tridy —.

e TN (true negative) je pocet prikladi, které systém spravné zatadil do tfidy —.

e FN (false negative) je pocet prikladi, které systém nespréavné zatadil do tf¥idy —
a patii do +.

Klasifikace systémem
Spravné zafazeni | + —

+ TP FN

— FP TN

Tabulka 3.1: Matice zdmeén pro dvé t¥idy + a —
Zdroj: [11]

Matice zdmén ukazuje pouze pocet spravné a nespravné zafazenych prikladt. Nékdy

ez

blémem nez neprovedeny ztratovy. Tento problém lze zahrnout v tzv. matici cen. Zde je
spravnému rozhodnuti pfifazena cena 0 a rizné zavaznym chybam je pridélena rizné cena.

3.4.2 Celkova spravnost a celkova chyba

Celkova spravnost se vypocita jako relativni pocet spravnych rozhodnuti modelu.

TP+TN
Acc = 3.2
“TTP+IN+FP+FN (32)
Celkova chyba naopak jako relativni pocet rozhodnuti Spatnych.
FP+FN
Err = .
T TPYTN+FP+FN (3:3)
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Pokud chceme podobné jako u matice cen zapocitavat cenu jednotlivych chyb, miZeme
pro vypocet celkové chyby pouzit nasledujici vzorec.

Err=FP x ¢(P,n)+ FN x ¢(N,p) (3.4)

Kde ¢(P,n) je cena chyby zatazeni piikladu do tiidy +, zatimco spravné mél byt zafazen
do tfidy —. Obdobné c¢(N,p) je cena, pokud byl ptiklad zafazen do tfidy —, ale mél byt
zatazen do tiidy +.

3.4.3 Spravnost pro jednotlivé tiidy

Je pomeér spravné klasifikovanych prikladu tfidy k souctu spravné klasifikovanych a Spatné
klasifikovanych do této t¥idy. Vysledkem je ¢islo ukazujici, jaka ¢ast z prikladi, které model
pritadil dané ttidé, k této tiidé skutecné pattilo.

TP

Ace, = ——21 3.5

““TTPyFP (3:5)
TN

Ace. = - .

““TTNIFN (36)

3.4.4 Presnost a uplnost

Pfesnost je stejnym ukazatelem jako spravnost pro nékterou t¥idu. Uplnost Fika, jakou ¢ast
z piikladt dané tiidy model této tiidé skutecné pritadil.

TP
P = 3.7
resnost = oo (3.7)
TP

3.4.5 Senzitivita a specificita

Dalsimi bézné vyuzivanymi ukazateli jsou senzitivita a specificita. Senzitivita je totéz co
aplnost.

Senzitivita = —L (3.9)
enzitivita = Fpm .
TN
e 1
Specificita TN+ FP (3.10)

3.5 Ukazatele pro numerické predikce

Podobné jako predchozi podkapitola, kterad se vénovala klasifikacim, se tato podkapitola ne-
zabyva testovanim obchodniho systému jako celku, ale je zaméfena pouze na model pouzity
pro piedpovéd budouciho vyvoje. Narozdil od piedchozi podkapitoly je tato podkapitola
zaméfena na numerické predpovédi. Do této kategorie patii napfiklad model, ktery jako
predpovéd vraci redlné ¢islo v intervalu (-1,1) vyjadiujici pravdépodobnost sméru pohybu
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trhu (-1 nejvice klesa, 1 nejvice stoupa) nebo model, ktery predpovidd pfimo néasledujici
pfedpovézenou hodnotu kurzu a samoziejmé mnohé dalsi. Do této kategorie mtizeme za-
fadit napriklad nékteré neuronové sité nebo modely pro predpovéd ¢asové Fady. Testovani
je zaloZeno na faktu, Ze mame k dispozici idealni vystup, tedy skute¢nou ocekdvanou hod-
notu, kterou miizeme porovnavat s tou, kterou predpovédél model. Zavedeme si pojem chyba
predpovédi (residual value, zbytkova hodnota, zbytkova chyba), ktery vyjadiuje rozdil mezi
skutecnou a predpovézenou hodnotou.

r=a-—p (3.11)

Hodnota r je chyba predpovédi, a je skutecnd hodnota a p je predpovézend hodnota
[12]. Tyto chyby by mély tvofit nejlépe ndhodnou fadu a jejich primér by mél byt blizky
nule.

3.5.1 Graf zavislosti chyby predpovédi na case

Toto je nejjednodussi graf, ktery ale nemé velkou vypovidaci hodnotu o vlastnostech mo-
delu. SlouZi jen jako jednoduché zobrazeni vypovidajici o velikosti chyb. Na osu x vyneseme
Cas a pri kazdé predpovédi vyneseme na osu y k ni prislusnou chybu pfedpovédi. Alterna-
tivou, u které miizeme podobné rychle vidét velikost chyby je, Ze osa x opét reprezentuje
Cas, ale na ose y vyneseme dvé sady hodnot. Jednou z nich jsou skutec¢né hodnoty a druhou
predpovézené. Tento typ grafu je napf. na obrazcich 3.1 a 3.2.

3.5.2 Graf zavislosti chyby pifedpovédi na predpovézené hodnoté

Na ose x vyneseme sefazené piredpovézené hodnoty a na ose y k nim ptislusné chyby pred-
povédi. Tento graf slouzi jako zédkladni ovéfeni, zda model nedéld systematickou chybu.

Primér druhych mocnin rozdilt o¢ekavanych a skuteénych hodnot by se mél pohybovat
co nejblize nule. Pokud se nule neblizi pfi testovani na testovaci mnoziné dat, je potifeba
zjistit jeji hodnotu na trénovaci mnoziné. Pokud se ani v tomto pfipadé neblizi tato hodnota
¢islu nula, muZe to signalizovat problém jako napfiklad Spatny model, nedostatek dat,
nerovnomeérnd data a jiné.

Dalsim ukazatelem je prolozeni bodu grafu linedrni regresi. Tato pfimka by méla byt rov-
nobézna s osou x grafu a méla by prochazet nulou. Pokud tato pfimka nespliiuje tyto vlast-
nosti nebo jsou amplitudy (velikosti) chyb vyrazné, pravdépodobné to signalizuje problém.
Na grafu 3.3 je znazornéna pravé zavislost chyby predpovédi na predpovézené hodnoté.
Rovnice v grafu je rovnici primky liedrni regrese, ktera byla grafem proloZena. V tomto
pripadé vidime nejen velikost chyb, ale predevsim zaujatost modelu, ktery systematicky
predpovidd hodnoty nizsi, nez jsou skutecné.

Rozlozeni chyb predpovédi by mélo byt blizko normalnimu rozlozeni, coz je dalsi z vy-
znamnych ukazateld. Odchylky od normalniho rozlozeni mohou symbolizovat Sum v datech
nebo rozdil trénovaci a testovaci mnoziny, pokud jsou ale tyto odchylky vyrazné, je prav-
dépodobné, Ze s modelem neni néco v pofadku. Pokud chyby pfedpovédi na trénovacich
datech tvofi priblizné normalni rozlozeni, ale v testovacich ne, problémem je pravdépodobné
rozdilnost mezi témito daty. Pokud se rozlozeni neblizi norméalnimu ani v jedné z mnozin,
chyba je s nejvétsi pravdépodobnosti v modelu.

Ideédlné by graf zavislosti chyby na predikované hodnoté mél byt rovnomeérny, chyby co
mozna nejmensi a pfimka linearni regrese by méla prochézet nulou a méla by byt rovnobézna
S 0SOU X.
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Obrazek 3.3: Graf zavislosti chyby predpovédi na predpovézené hodnoté

3.5.3 Graf zavislosti skutecné hodnoty na predpovézené hodnoté

V tomto piipadé reprezentuje osa x sefazené predpovézené hodnoty a osa y k nim ptislusné
skutecné. Tento graf patii také k nejzakladnéjsim nastrojim. Jednim z ukazatelid, na které
se zde muZeme zamérit, je porovnani rozsahii skuteénych a predpovézenych hodnot. Dalsi
véci, kterd musi byt provedena, je porovnani rozlozeni skuteénych a predpovézenych hodnot.
Pokud se tato rozlozeni ¢i rozsahy lisi, je potfeba predpovédi analyzovat a zjistit, zda se
jedna o chybu v modelu nebo napriklad nedostatecné reprezentativni trénovaci data.

Zajimavé vysledky mutize mit také proloZeni regresni kiivky timto grafem. Vztah mezi
skuteénymi a predpovézenymi hodnotami by mél byt linearni a tato kfivka by se tedy méla
blizit pfimce. Pokud je tato kiivka vyrazné odchylend od diagonély vedouci z bodu [0,0],
je mozné, Ze neni model dostateéné specifikovan a troven generalizace je prilis vysoka.

ProloZzenim dat pfimkou (linedrni regresi) bychom méli idealné dostat pfimku prochéa-
zejici bodem [0,0] a stoupajici pod thlem 45 stupni. V idedlnim pfipadé, kdy by vSechny
predpovézené hodnoty odpovidaly skuteénym, by vSechny body grafu leZzely pravé na této
pfimce. Také pokud rozsah hodnot je napiiklad od 0 do 1, pfimka linearni regrese by méla
prochézet body [0,0] a [1,1] nebo se jim alespori blizit. Na grafu 3.4 mizeme pozorovat
zévislost skutecné hodnoty na predpovézené. Kazdy bod zde vyjadiuje jednu predpovéd
a k ni pfislusnou skute¢nou hodnotu. Pfimka v grafu je diagonéla z bodu [0,0] stoupajici
pod thlem 45 stupnu.

3.5.4 Graf zavislosti chyby pifedpovédi na skute¢né hodnoté

Tento graf je dalsim grafem, ktery by mél byt rutinné zkouman. Tentokrat sefadime sku-
tecné hodnoty a vyneseme je na osu x a k nim piislusné chyby predpovédi vyneseme na osu
y.

Body opét prolozime linearni regresi a zkoumame vysledek. I zde si musime dat po-
zor, zda je nerovnobéznost primky znacici linearni regresi s osou x vysledkem systematické
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Obrazek 3.4: Graf zavislosti skute¢né hodnoty na predpovézené

chyby nebo jen vlastnosti modelu. Podobné jako u ptredchozich, i z tohoto grafu lze pou-
hym pohledem odhalit pfipadné systematické chyby. Pfedpovédi modelu vSak mohou byt
vylepSeny i v ptipadé, ze nevykazuji systematickou chybu, a to naptiklad zmensenim chyb.

3.5.5 Hodnoceni ukazatelti a mozné problémy

Vyse zminéné metody by za spravného testovani out-of-sample mély ukéazat vlastnosti mo-
delu uré¢eného na predpovidani vyvoje trhu. Tyto vlastnosti by se mély podobat vlastnostem
v redlném provozu. Takové ovéfeni mize obchodnikovi na burze usetfit velké mnozstvi fi-
nanc¢nich prostiedki.

Ze je s modelem néco v neporadku miiZzeme poznat asto také jednoduse tak, Ze jeho
vysledky pfedpovidani nejsou o mnoho lepsi nez ndhodné tipovani, chyby nesou dodatec-
nou informaci, kterd muze byt pouzita k vylepSeni pfedpovédi, obchodni systém pouzivajici
tento model je dlouhodobé ztratovy a dalsi. Tyto problémy c¢asto znaci nedostatky v pou-
zitych datech nebo pravé v modelu.

3.6 Dalsi ukazatele

3.6.1 Krivka udeni

Krivka je zaméfena na pfedpoklad, ze ¢im vice pfikladti v trénovaci mnoziné, tim bude
model presnéjsi. Dava tedy do souvislosti velikost trénovaci mnoziny dat a spravnost roz-
hodnuti modelu. Vyuziti této kiivky je vyznamné predevSim u modeld, které vyzaduji
provedeni vypoctu predchazejici samotné schopnosti predpovidat.
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3.6.2 Kiivka navySeni

Krivka navyseni je ukazatelem, ktery mizeme pouZit jen u modeli, které doprovazi klas-
fikaci do tfidy vahou. Vystupem modelu je tedy realné ¢islo, které nasledné dle jeho hodnoty
zafadime do nékteré ze t¥id. K¥ivka navyseni vyjadiuje vztah mezi TP a (TP+TN+FP+FN).

Krivku vytvorime tak, ze sestavime tabulku pfedpovézenych hodnot a k nim pFislusnych
tTid a tuto tabulku sefadime od nejvétsi vahy po nejnizsi.

Poradi | Skutec¢na tiida | Pfedpovézenda vaha
1 + 0,97
2 + 0,92
3 — 0,84
4 + 0,82
5 — 0,76

Tabulka 3.2: Tabulka pro konstrukci kfivky navyseni.
Zdroj: [11]

Poté v tabulce odshora (od nejvyssi vahy) pro libovolnou ¢ast tabulky vytvofime tzv.
dil¢i matici zdmén. Jeji hodnoty znac¢ime TP, TN, FP” a FN’. Poté vyneseme do grafu
hodnoty TP"/TP a (TP* + TN" + FP* + FN") / (TP + TN + FP +FN).

Kfivka, kterou timto zptisobem ziskdme prochazi body [0,0] (neprovedeme-li jediny ob-
chod, nebude tedy zadny ziskovy) a [1,1] (provedeme-li nejvétsi mozné mnozstvi obchodi,
zachytime vSechny ziskové). Kfivka by se méla nachazet co nejvyse nad diagonalou, tedy
piimkou vedouci z bodu [0,0] do [1,1].

V pripadé, ze mame k dispozici informace o primérné ztraté pri netispésném obchodu
a zisku pri Gispésném, mizeme kiivku navyseni prevést na kifivku navratnosti investic, ozna-
¢ovanou obvykle jako ROI. Z této kiivky lze vycist zmény zisku v zavislosti na poctu pro-
vedenych obchodii.

3.6.3 Krivka ROC
Tato kiivka reprezentuje souvislost mezi TP[%] a FP[%)].

TP

FP

U této krivky predpokladdme model, ktery predikci doprovazi vahou podobné jako
u kfivky navyseni. Kfivka je vytvorena tak, Ze je ménén pravé tento prah, kdy bude vystup
vyhodnocen jako tfida +. Bodu [0,0] (zadna predikce t¥idy +) odpovida prah 1, bodu [1,1]
(vSechny ptiklady pfitazeny do tfidy +) naopak odpovidd prah 0. Zménou tohoto prahu
muzeme testovat, pii jaké hodnoté bude model nejpresnéjsi nebo také zmény pomeéru mezi
pocty prikladi obou t¥id. Bod [0,1] zde vyjadiuje bezchybné predikce a kiivka, kterd v grafu
vznikne, by se idealné méla pohybovat pravé co nejblize tohoto bodu [11].
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3.7 Testovani obchodniho systému

Tato kapitola se zaméri na testovani obchodniho systému jako celku. Vysledky testt ob-
chodniho systému mohou byt ovlivnény naptiklad participovanym trhem (trhy), jeho vola-
tilitou a cenami, vysi poplatki a komisi spojenyni s burzovnim obchodem, které mohou byt
u kazdé brokerské spolecnosti rozdilné, velikosti konta obchodnika, kdy kazdy vstupuje do
trhu s rozdilnou ¢astkou a za prijatelnou ztratu povazuje rozdilnou sumu a dalsimi faktory.
Vysledky testovani jsou proto hodnoceny subjektivné jednotlivymi obchodniky.

3.7.1 Vhodné ukazatele

Pouzité ukazatele by tak mély byt dostatecné informativni a také objektivni. Zahrnout sem
muzeme ukazatele:

e Nejlepsi provedeny obchod v priibéhu testovani.
e Nejhorsi provedeny obchod.

o Nejvyssi stav uctu.

e Nejnizsi stav uctu.

e Pocet obchodt otevienych nakupem.

e Pocet obchodti otevienych prodejem (mozné jen u vybranych intrumenti finanéniho
trhu).

e Pocet obchodl uzavienych strategii.

e Pocet obchodt ukoncéenych Stop-lossem, pripadné jinak.

e Celkovy pocet provedenych obchodt.

e Pocet ziskovych obchodt.

e Pocet ztratovych obchodi.

e Pomér tspésnosti vstupu do trhu (pomér poctu ziskovych a ztratovych obchodit).
e Celkovy zisk.

e Celkova ztrata.

e Nejdelsi obchod.

e Nejkratsi obchod.

e Nejdelsi sérii ziskovych obchodi a jeji penézni vyjadieni.

e Nejvyssi poCet po sobé jdoucich ztratovych obchodi a soucet téchto ztrat.

Vhodné jsou i statistiky ke kazdému jednotlivému obchodu, tedy ¢as vstupu do trhu,
¢as vystupu z trhu, typ obchodu, pocatec¢ni a koncova cena. DalSimi vhodnymi ukazateli
jsou Risk reward ratio nebo zaznamenavani vyse uctu v Case.
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Kapitola 4

Systém pro testovani obchodnich
dat

Kazdy burzovni obchodnik, at uz drobny investor nebo banka, potiebuje zpiisob, jak néja-
kym zptisobem otestovat sviij obchodni systém. Pouziti nevyhovujiciho systému muze pii-
nést obchodnikovi nemalé ztraty, a proto je potieba pied jeho uvedenim do provozu néja-
kym zpusobem zjistit, jak si systém povede. BohuZzel trh je nevyzpytatelny, nelze jej popsat
exaktné a zadvisi na mnoha nahodnych jevech. Funkci aplikace, kteréd je soucasti této prace
a je nazvana Systém pro testovani obchodnich dat, je tedy co nejpresnéjsi odhad vykonu
obchodniho systému v budoucim realném provozu.

Dalsi dulezitou vlastnosti je rychlost testovani. Obchodni systém je Casto zaloZen na
nedavnych znalostech vyvoje trhu a je potfeba uvést jej na trh pokud moZno co nejdfive,
aby zajistil urc¢itou konkurenc¢ni vyhodu.

4.1 Neformalni analyza a specifikace pozadavku

Na trhu existuje mnozsti softwarovych nastroji pro otestovani obchodniho systému. Bohu-
zel obvykle dokézi pracovat jen se sadou jednoduchych indikatort. Nékteré z nich poskytuji
moznost vyvoje komplexnéjsich obchodnich systémi diky rozsahlym knihovnédm nebo vlast-
nim programovacim jazykam [20]. Navic svadi obchodnika k testovani a ladéni systému in-
sample s ocekdvanim, Ze si systém povede stejné dobie i v redlném prostiedi. Pro otestovani
obecného obchodniho systému musi mit obchodnik k dispozici programéatora, ktery dokaze
navrzend pravidla obchodniho systému algoritmizovat a také metodiku pro komplexnéjsi
in-sample i out-of-sample testovani na historickych, pripadné i aktualnich datech.

Buhuzel kazdy obchodni systém je unikatni a proto nelze systém na testovani vytvorit
obecné a kazdy obchodni systém musi byt samostatné implementovan. Systém pro testovani
obchodnich dat by meél umoznit volbu mnoziny testovacich dat pro testovani in-sample
i out-of-sample spojené s optimalizaci parametri obchodniho systému pro zlepseni vykonu.
Diilezité je také mnozstvi statistik, které bude aplikace ukladat.

Vyhodnoceni vysledki testd a zpusob ladéni uz je ponechan na obchodnikovi. Systém
ale pfi spravném dodrZeni postupu testovani zmensuje riziko curve-fitting. I po dikladném

vvvvvv

systému.
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Systém na testovani obchodnich dat

Nacteni dat potfebnych obchodnim systémem

Modul pro nacteni dat » | Trénovaci data Testovaci data

Pfiprava dat pro model
a pfipadné trénovani
nebo jiné vypocty

Pfedpovédi budouciho vyvoje

Model pro predpovéd’ vyvoje

A

Implementace obchodni strategie

Rozhodovéni o ndkupu a prodeji,
provadéni akel

Otestovani systému na testovacich
¥ datech a vypis statistik

A 4

Statistiky

Modul pro testovani

Obrazek 4.1: Moduly systému pro testovani obchodnich dat a vztahy mezi nimi

4.2 Navrh a implemetace

V této podkapitole se zaméfime na navrh Systému pro testovani obchodnich dat. P¥i popisu
navrhu budou pro lepsi priblizeni aplikace zminény nékteré dilezité tiidy a stézejni detaily
implementace.

4.2.1 Navrh aplikace

Navrh aplikace byl proveden s diirazem na obecnost. Pfedpokladame moznost dodatecné im-
plementace libovolnych obchodnich systémi vyuzZivajicich riznorodé pristupy a rtuznoroda
data. Obchodni systém je reprezentovan tfidou TradingSystem. Tento systém obsahuje
t¥idu PredictionModel pro model predpovédi budouciho vyvoje a tfidu TradingStrategy
pro strategii rozhodujici o ndkupech, prodejich a dalsich nalezitostech na zdkladé vysledku
predpovédi. Dale obsahuje tfidy pro nacteni testovaci a trénovaci mnoziny dat, coz jsou
tTidy dédici od tiidy InputData, jejiz jedind metoda loadData() zajisti nacteni potieb-
nych dat. Vzhledem k navrZzené obecnosti systému je mozné vytvorit dalsi t¥idy, dédici od
zminénych t¥id, které diky principu dédi¢nosti zachovaji potfebné vlastnosti a rozhrani ko-
munikace mezi jednotlivymi ¢astmi systému. Je tedy napfiklad mozZzné jen vymeénit tf¥idu
s rozhodovaci strategii pri zachovani zbytku systému nebo tfeba navrhnout naprosto od-
lisny obchodni systém, pracujici s odlisSnymi daty, ktery ale diky zachovani komunika¢niho
rozhrani muze byt aplikaci otestovan. Na schématu 4.1 jsou znazornény ¢asti systému na
testovani obchodnich dat a vztahy mezi nimi.

Aplikace dokaze pracovat s komoditnimi futures, indikatorem technické analyzy, ak-
ciemi a ménovym parem systému Forex. Indikator technické analyzy reprezentuje trida
StockMarketIndikator. Oproti tomu Futures, Forex a Stock jsou tfidy dédici od tfidy
StockMarketProduct. Tato tfida je specifickd tim, Ze se s ni daji provadét obchody. Za-
konitosti obchodu s komoditnimi futures, forexem a akciemi jsou rozdilné a vypocty ziski,
ztrat ¢i poplatklt jsou provedeny na zakladé rozdilného principu. StockMarketProduct
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i StockMarketIndicator jsou t¥idy dédici od StockMarketEntity. VSechny entity, se kte-
rymi systém pracuje jsou uklddany do seznamu, aby bylo moZno implementovat obchodni
systém vyuzivajici jejich libovolné mnozstvi. Kazda z téchto entit poté obsahuje testovaci
a trénovaci data k ni piislusna. Tato data jsou nactena pravé metodami loadData(), které
jsou volany pii inicializaci systému.

Test obchodniho systému je reprezentovan tfidou TradingSystemTest.

/*
* Incializace obchodniho systemu, na kterem budou provedeny testy

*/

System.Initialize

(
new RPROPClassifyingNeuralNetwork(), //predpovidaci model
new RPROPClassifyingNNTradingStrategy(),//strategie
new LivechartsMSInSampleData(), //trida pro nacteni trenovacich dat
new LivechartsMSOutOfSampleData(), //trida pro nacteni testovacich dat
new RPROPClassifyingNNResidualError(), //trida pro vypocet chyb
1000, //pocatecni suma na uctu
files //soubory pro testovani a trenovani
)3

4.2.2 Prijata zjednodusSeni

Testovani obchodniho systému probihd v podminkéch simulujicich realné prostfedi trhu.
Neékteré faktory jsou ale prili§ ndhodné na to, aby byly napodobeny. Jednim z nich je
slippage. Toto zpozdéni by bylo mozné odhadovat podle objemu obchodti, ale z&visi na vice
faktorech. Problémem je, Ze mame dostupné hodnoty kurzu jen na konci danych ¢asovych
intervalti. Nelze tedy pfesné urcéit hodnotu kurzu v dobé opozdéné provedeného prikazu.
Proto budeme tuto prodlevu zanedbavat a vSechny prikazy budou provedeny okamzité a za
aktudlni cenu.

4.2.3 Naditani dat

Systém dokaze nacist data do dvou mnozin. Prvni z mnozin je pouzita pouze pro ucel
vypoctl, které jsou potrebné pred samotnym testovanim. Napriklad trénink neuronové
sité. Pro kazdou z téchto mnozin zadé uzivatel soubor nebo soubory, ze kterych maji byt
data nacitidna a také rozsah dat, ktery ma byt nacten. Tyto tdaje jsou v implementaci
predstavovany procentuelné vzhledem k velikosti souboru.

/*
* Vlozeni s testovacimi a trenovacimi daty

*/

InputDataFileList files = new InputDataFileList();

//vlozeni dat od zacatku souboru do 20 % delky souboru mezi trenovaci data

files.addTrainFile(new InputDataFile("livechartscoukMS.txt", 0,20));
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//vlozeni dat od 20% souboru do 40 % souboru mezi testovaci data
files.addTestFile(new InputDataFile("livechartscoukMS.txt", 20,40));

4.2.4 Format CSV

Systém dokaze importovat data, coz obvykle znamena hodnoty kurzu v ¢asovych rozestu-
pech napriklad péti minut, hodiny nebo dne. Obvykle jsou poskytovana data ve formatu
OHLC doplnéna o udaj o Case, kdy byly hodnoty naméfeny a o objem obchodd. Soubor
ve formatu CSV se sklada z radki, na kterych jsou jednotlivé polozky oddéleny carkou.
Bohuzel ¢asto ruzné zdroje poskytuji tyto idaje v rozdilném poradi a datum a cas byvaji
také ¢asto formatovany rozdilné (DD-MM-RRRR, MM:DD:RR:Hours:Minutes atd.), proto
je potfeba vytvorit pro kazdy zdroj dat specialni parser. Tento parser je tfida dédici od t¥idy
FileLoader a je pouzivan v metodé loadData(), kterd je volana pfi inicializaci obchodniho
systému a zajisti korektni nac¢teni vsech dat potfebnych obchodnim systémem.

Obchodni systémy také Casto pracuji i s dals$imi informacemi jako jsou hodnoty kurziu
dalsich instrumenti nebo hodnoty vybranych indikatort technické analyzy. Tato data mo-
hou byt nactena stejnym zpusobem.

Nutno opét dodat, Ze jelikoz kazdy obchodni systém vyzaduje naprosto rozdilna data,
musi byt zpusob nacteni dat ze soubort implementovan individualné pro kazdy systém ve
tfidé dédici od tfidy InputData.

4.2.5 Predzpracovani dat

Prvnim krokem pred samotnym testovanim obchodniho systému je predzpracovani dat.
V tomto kroku dochazi k napraveni chyb v datech nebo k vypocitani nékterych novych
hodnot. Mitze se stat, ze v datech, kterd mame k dispozici jsou chybéjici hodnoty nebo
hodnoty, které se vyrazné lisi od ostatnich. V oblasti kurzi na burzovnich trzich muze
chybéjici hodnota nebo hodnoty znacit neobchodni den a hodnota vycénivajici z fady muze
byt skokovym pohybem, tzv. gap. Pokud jsou ale data opravdu chybné, musime chybu od-
stranit. Vétsinou byva doplnéna priumeérnd hodnota nebo se uvazuji vSechny hodnoty dané
relativnimi ¢etnostmi [11]. V oblasti kurzti na burzovnim trhu ale vétsinou byva ucelné do-
plnit hodnotu navazujici na okolni vyvoj trhu, aby chybéjici nebo prilis vyc¢nivajici hodnota
neovliviiovala vypocty ruznych ukazateli.

V kroku pfedzpracovani dat také mtizeme zjistit nékteré atributy, které nejsou primo
v dodanych datech, jako napfiklad primérna hodnota, nejvyssi a nejnizs$i hodnota, pocet
poloZek atd. Ty mohou byt pouzity pfi vypoc¢tech nebo pro nasledné statistiky.

4.2.6 Implementace obchodni strategie

Systém na testovani obchodnich dat musi samozfejmé obsahovat implementaci dané roz-
hodovaci strategie. Jak jiz bylo diive zminéno, je tato strategie implementovana na miru
a nelze ji vytvorit obecné. Prace je zaméfena na testovani obchodnich systémti, a proto jsou
implementovany jen jednoduché obchodni systémy, které jsou vhodné pravé pro vyzkouseni
znalosti o jejich testovani.

Pro implementaci libovolné strategie je pripraveno mnozstvi nastroji. V metodé pro
rozhodovaci obchodni strategii jsou k dispozici vysledky predpovédi modelu pro pred-
povidani, aktualni stav ¢tu a aktudlni seznam trhi a otevienych transakci. Dale jsou
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k dispozici metody pro nakup a prodej. Takovych metod je implementovano hned nékolik,
napiiklad metoda tfidy StockMarketProduct openNewTransactionBuy() provede nakup
pozadovaného mnozstvi daného instrumentu financéniho trhu. Déle jsou k dispozici metody
closeExistingTransaction() a closeAllTransactions(), kde prvni jmenované uzavie
jiz probihajici transakci, zatimco druhé uzavie vSechny transakce, které ma obchodnik ak-
tualné oteviené. Dale systém poskytuje obchodnikovi moznost zadat prikazy, které budou
provedeny az pfi dosazeni urcité podminky. K tomuto tcelu slouzi metoda placeOrder (),
ktera po urceni typu ptikazu a jeho parametri, tento prikaz vytvori. V aplikaci jsou imple-
mentovany vSechny piikazy, které byly zminény v podkapitole 2.1.5. Ptikaz se vaze k dané
transakci a po jejim ukonceni je prikaz také zrusen.

4.2.7 Priprava testovani

V metodé runTest () tiidy reprezentujici test je vytvoren obchodni systém, kterému jsou
jako parametry predany vyse zminéné soucasti. Poté probéhne nacteni dat. V pripadé,
Ze model pro predpoveéd vyZaduje trénink nebo jiné vypocty predchéazejici jeho schopnosti
predpovidani, jsou tyto vypolty provedeny. VSechy tyto ¢innosti véetné napf. pripravy
trénovacich dat a idealnich vystupu zabezpecuje metoda tfidy PredictionModel, nazvana
train(). Tato metoda nemusi byt v kazdém obchodnim systému impementovéna.

4.2.8 Prubéh testovani

Testovani systému probiha obdobné jako skutecné obchodovéani. Nejprve jsou sefazeny
vzorky dat testovaci mnoziny dle casu a do proménné reprezentujici aktualni ¢as je na-
¢ten nejnizsi cas a probihd nasledujici cyklus.

while(aktualniCas <= koncovyCas)

{

executeOrders();

predict();

decide();

aktualniCas = najdiCasDalsihoZaznamu() ;
}

Metoda executeOrders () projde vSechny polozené obchodni prikazy a pokud je splnéna
podminka jejich provedeni, jsou provedeny.

Metoda predict() je metodou tfidy PredictionModel. Provede vypocet modelu po-
tfebny k predpovédi budouciho vyvoje. Nejprve si pripravi potfebna data pomoci metody
getDataForPrediction(), kterd vrati vSechna potiebnéd data pro predikci v aktudlnim
case. Metoda predict () je v rodicovské tiidé PredictionModel definovana jako virtualni,
proto pokud ji dany model neimplementuje (naptiklad neni potieba provést zadny vypocet,
protoZe rozhodnuti je uéinéno na zdkladé jiz vypocétenych hodnot) je pouzita prazdna im-
plementace.

Metoda tiidy TradingStrategy nazvana decide () obsahuje implementaci rozhodovaci
strategie obchodnika. Provadéji se zde nakupy, prodeje a rozhodovani o nich.

Pokud funkci nékteré z metod nelze provést, napriklad z divodu chybéjiciho zédznamu,
je vyvolana vyjimka a je posunut ¢as na dalsi zaznam.

O kazdém rozhodnuti a kazdém provedeném prikazu a obchodu jsou ukladany statistiky,
které jsou po skonceni testovani pfistupné.
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4.2.9 Vysledky testovani

Vysledky testovani jsou vypsény do souboru po provedeni samotného testovani. Vypsany
jsou statistiky vykonu obchodniho systému, které byly popsany v podkapitole 3.7 a dalsi
informace nutné pro urceni a vypocet vsech ukazatelli prezentovanych v kapitole 3. Pre-
dev8im jsou to odchylky predpovézenych hodnot od skuteénych nebo spravné klasifikovana
a predpovézend ttida.

4.3 Pouzité technologie

Rozhodujicim kritériem pro vybér implementac¢niho prostfedi byla vhodnost pro tvofenou
aplikaci. Zvoleny jazyk C# obsahuje vestavéné knihovny pro vSechny pozadované ¢innosti.
Vyznamym faktorem byla také dostupnost externich knihoven, v tomto pfipadé predevsim
knihoven pro praci s neuronovymi sitémi.

Aplikace je prenositelna na operacni systémy, kde je nainstalované prostfedi .NET nebo
prostiedi Mono. Pouzita verze prostiedi .NET je 4.0 a to z divodu vyzadovani této verze
externi knihovnou pro préaci s neuronovymi sitémi.

4.3.1 Technologie .NET

Framework .NET je softwarovy framework pro operacni systémy Windows. Podporuje né-
kolik jazykt (C+#, Visual Basic, Visual C++ a dalsi). Programy vytvotené pro .NET fra-
mework jsou spousténé v softwarovém prosttedi, které se nazyva CLR (Common Language
Runtime). Toto CLR je virtualnim strojem, ktery poskytuje uréitou abstrakci od hard-
waru. Tim by méla byt zajisténa prenositelnost na jakékoliv zafizeni, které ma podporu
.NET nebo Mono frameworku.

Virtualni stroj také poskytuje pokrocilou ochranu naptiklad pred utoky typu buffer
overflow nebo pokrocilou spravu paméti obsahujici garbage collector, coz je funkce, ktera
automaticky uvoliluje diive alokovanou, ale nyni jiz nepouzivanou pamét.

Mezi nejcastéji zminované nevyhody .NET patti vyssi potfeba zdrojiu nez u jazyku, které
pristupuji k hardware vice pfimo (napfiklad jazyk C nebo assembler) a tedy pomalejsi béh
aplikaci.

4.3.2 Jazyk C#

Jazyk C# byl vyvinut spoleénosti Microsoft jako soucast prostfedi .NET. Jazyk C+# je
modernim, viceucelovym, objektové orientovanym jazykem. Jazyk vyuziva principy jako
silna typova kontrola, sledovani hranic poli, detekce pouziti neinicializovanych proménnych,
garbage collector a dalsi.

4.4 Pouzité knihovny

4.4.1 Neuronové sité

Pro praci s neuronovymi sitémi byla pouzita knihovna Encog. Tato knihovna je zaméfena
na dolovani dat, strojové uceni a primarné neuronové sité. Encog obsahuje nastroje k tvorbé
ruznorodych neuronovych siti a také t¥idy pro normalizaci dat nebo zpracovani dat pro tyto
sité. Knihovna také nabizi né€kolik algoritmti uceni, v ¢ele s algoritmem resilient propagation,
ktery je optimalizovan pro béh ve vice vldknech. Vice o knihovné Encog lze najit v [17].
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Kapitola 5

Experimenty s aplikaci

V této kapitole bude predstaven zpiusob, jakym lze provést test se zvolenym obchodnim
systémem a prezentovany vysledky vybranych test. Testy jsou zvoleny pro demonstraci
moznosti aplikace.

5.1 Implementované obchodni sytémy

Soucasti této prace je také implementovany Systém pro testovani obchodnich dat popsany
a navrzeny v predchozi kapitole. Kromé moznosti implementovat rtiznorodé obchodni sys-
témy nabizi také systémy jiz implementované. Grafy 3.1, 3.2, 3.3, 3.4 byly vytvofeny za
pomoci tohoto Systému na testovani obchodnich dat a obchodnich systémi, které budou
predstaveny v néasledujicich podkapitolach 5.1.1, 5.1.2. Tyto obchodni systémy byly zvoleny
s ohledem na podobu s realné vyuzivanymi systémy.

5.1.1 Experimenty s numerickymi predikcemi neuronové sité

Prvni implementovany systém byl vytvofen pro experimenty s ukazateli pro numerické pre-
dikce, které byly prezentovany v podkapitole 3.5. Tento systém pouziva pro predpovédi
neuronovou sit, kterd pfijimé na vstupu N uzaviracich hodnot intervalu kurzu, které pred-
chazely aktudlnimu ¢asu a hodnotu objemu obchodu v aktualnim case. Na vystupu sité je
realné cislo C, které reprezentuje predpokladany vzestup nebo pokles trhu. Toto ¢islo je
v intervalu <0,1>, kde 0 znamené velké klesani, 1 velké stoupani a 0,5 pohyb ,,do strany*,
tedy zadnou nebo malou zménu kurzu v nésledujicich M intervalech. Dal$imi vystupy sité
je O ¢&isel, coz jsou predpoveédi kurzu v O nésledujicich ¢asovych intervalech. Sit je vice-
vrstvou perceptronovou siti, ma jednu skrytou vrstvu a je trénovana algoritmem Resilient
propagation, coz je varianta algoritmu zpétného Siteni chyby.

Nakup je proveden, kdyz je v predpovézenych M Cdislech zjistén vzestup kurzu o P
procent a zaroven je ¢islo C' vétsi nez hodnota H. Analogicky pro prodej. Obchodni systém
obchoduje jen na jediném trhu.

5.1.2 Experimenty s klasifikaci do tfid neuronové sité

Dalsi implementovany obchodni systém byl navrzen pro experimentovani s ukazately pro
klasifikaci do tfid z podkapitoly 3.4. Taktéz vyuziva pro predpovidani o budoucim vyvoji
neuronovou sit. Vstupy této sité jsou totozné se siti predstavenou v podkapitole 5.1.1.
V tomto pripadé je ale idedlnim vystupem pfi uceni pouze jedno ¢islo, které ma hodnotu
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1, pokud je v nasledujicich M hodnotéach zaznamenan vzestup, hodnotu 0, pokud je zazna-
menan pokles a 0,5 pfi malé zméné ¢i neménicim se kurzu.

Po ukonceni uciciho procesu a pii samotném testovani obchodniho systému je siti vzdy
na vstup predlozeno N predchézejicich close hodnot a jedna hodnota objemu obchodt a sit
odhadne vystup, ktery je poté zarfazen do jedné ze t¥id 0, 0,5 nebo 1. Tyto hodnoty mizeme
interpretovat jako prodat, nedélat nic a nakoupit. Obchodni systém obchoduje pouze na
jediném trhu.

5.1.3 Experimenty s klasifikaci do tfid pomoci indikatora

Tento obchodni systém vyuzivad pro rozhodovani jednoduché klouzavé prameéry délky 9
a 19. Pokud se tyto dva klouzavé primeéry protnou, provede se akce. Pokud byla hodnota
klouzavého priméru délky 19 vyssi nez hodnota klouzavého primeéru délky 9 a po protnuti
je situace opacné, dojde k nakupu instrumentu. Pokud dojde k protnuti opac¢nému, dojde
k prodeji instrumentu.

5.2 Ukazky testovani obchodniho systému

5.2.1 Ukazka ukazatela pro klasifikaci

Cilem této podkapitoly je prezentovat funkci Systému na testovani obchodnich dat v pri-
padé, ze model pro predpovéd vyvoje trhu klasifikuje do t¥id. Je pouzit systém popsany
v podkapitole 5.1.3. Kdyz obchodni systém rozhodne o ndkupu, zafadime tento ptiklad do
t¥idy nakup. Pokud naopak systém rozhodne o prodeji, zafadime piiklad do t¥idy prode;j.
Tato rozhodnuti poté porovname se skute¢nym pohybem trhu.

Klasifikace systémem
Spravné zafazeni | nakup prodej
nakup 17 18
prodej 12 10

Tabulka 5.1: Matice zamén

Hodnoty v matici zdmén, ktera je zobrazena v tabulce 5.1 byly ziskdny provedenim testt
na indexu Nasdaq za pét let (od 15.4.2006 do 15.4.2011) s intervalem jednoho dne. Vidime,
ze spravnych odhadd bylo 27 a nespravnych 30.

ZlepSeni vysledku by pravdépodobné mohlo byt dosazeno po ladéni obchodniho systému
napriklad optimalizaci délky klouzavych primeéria nebo pridanim dalsich indikatoru.

5.2.2 Ukazka testtt obchodniho systému

V tomto experimentu se zaméfime na testovani obchodniho systému jako celku. Vyuzit
bude obchodni systém 5.1.1. Experiment byl uskutecnén obchodovanim s indexem Nasdaq
s hodnotami v intervalu jednoho dne po dobu péti let. Obchodovani probiha na principu
obchodu s futures kontrakty, kde poplatek za nakup 1 kusu instrumentu je stanoven na 5
americkych dolari a zaloha za toto mnozstvi je 162,5 dolarti. Test probéhl tak, Ze neuronova
sit byla natrénovéna na datech za dobu osmi let a poté byl obchodni systém otestovan na
jinych péti letech dat.
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Poc. obch. zavt. Last-trading-day 136
Poc. obch. zavi. Moving-stop-loss 158

Poc. obch. zavienych strategii 3
Pocet ziskovych obch. 101
Pocet ztratovych obch. 197

Zisk z nejlepsiho obch. 2 646.,5

Ztrata z nejhorsiho obch. 810
Nejvyssi stav uctu 20 695,6
Nejnizsi stav uctu 9 789,4

Pocet obch. otevi. ndkupem
Pocet obch. otevi. prodejem
Celkovy pocet obch.
Nejdelsi obch.

Nejkratsi obch.

Celkovy zisk

Celkova ztrata

Nejdelsi série zisk. obch.
Nejdelsi série ztrat. obch.

1
197

298

14 400

1 440
45 592,4
41 749,9
6

13

Tabulka 5.2: Vysledky obchodniho systému in-sample

Pro optimalizaci vykonu obchodniho systému lze v tomto pfipadé ménit velké mnoz-
stvi parametri. Napfiklad mnoZstvi nakupovanych jednotek, umistovani Stop-lossu, kdy
a o kolik pfipadné Stop-loss posouvat, rozsah a vybér trénovacich dat neuronové sité, pocet

vrstev sité, mira nauceni sité, rozhodnuti pfi jakém vystupu pfedpovédi sité nakoupit a kdy
prodat, pocet prechézejicich hodnot uvazovanych pii pfedpovidéani sité (oznacené jako N

v podkapitole 5.1.1) a dalgi. Pomoci Systému na testovani obchodnich dat lze sledovat

vliv zmény téchto parametri na vysledky testi. Po optimalizaci by bylo vhodné provedeni

out-of-sample test.
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Obrazek 5.1: Vyvoj stavu Uctu pfi testovani obchodniho systému

V tabulce 5.2 jsou zobrazeny vysledky obchodniho systému za pét let testovani in-

sample, tedy na mnoziné, na které byly ladény jeho parametry. V téchto vysledcich nejsou
promitnuty poplatky. Hodnoty jsou v americkych dolarech a ¢as v minutach. Na obrazku

5.1 1ze vidét vyvoj konta obchodnika pfi pouzivani tohoto systému za prvni dva roky béhu
testovani. V grafu neni ukazano blokovani zalohy.
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Kapitola 6
Zaver

Prace byla zaméfena na testovani obchodnich systémt. K tomuto dcelu byly vysvétleny
dtlezité pojmy a prezentovana metodika a mnozstvi ukazateli. Jednou ze stézejnich c¢asti
prace bylo vysvétleni vlivu volby dat na vysledky testovani. Na zdkladé analyzy poZadavki
kladenych na testovani obchodnich systémi byla vytvorena aplikace, kterd poskytuje na-
stroje pravé pro tento ucel. V aplikaci byly také vytvoreny jednoduché obchodni systémy,
na nichZ byly experimentalné ovéreny znalosti ziskané v teoretické Casti prace. Vysledky
téchto experimentt byly také v praci rozebrany.

Na poznatky ziskané v této praci lze navézat dalsim studiem a rozsifenim repertoaru
ukazatell vhodnych pro uréeni vykonu obchodniho systému pred jeho pfipadnym pouzi-
tim v realnych podminkach obchodovani na finanénich trzich. Velice rozsdhlou a naro¢nou
oblasti mozného dalsiho zkoumaéni je tvorba komplexniho obchodniho systému, ktery by
dokézal po dikladném otestovani prezentovanou metodikou a po pfipadném nasazeni do
provozu vykazovat dlouhodobé dobré vysledky a generovat zisk.

Dalsi mozné zdokonaleni by se mohla tykat Systému na testovani obchodnich dat, tedy
aplikace, ktera byla vytvorena v ramci této prace. Pravdépodobné nejvyznamnéjSim rozsire-
nim by bylo vhodné grafické uzivatelské rozhrani, které by dokazalo usnadnit volbu dat
a modulu aplikace bez nutnosti zasaht do kédu. Velkym plusem by bylo také automatické
znazornéni vybranych sledovanych ukazateli ve formé grafi po dokonceni béhu testa.
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Obréazek A.2: Diagram t¥id Systému pro testovani obchodnich dat, druhé ¢ast
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Priloha B

Obsah DVD

DVD dodané s praci obsahuje nasledujici souc¢asti.

Zdrojové koédy aplikace Systém pro testovani obchodnich dat i s celym projektem
v Microsoft Visual Studio 2010.

Zdrojové kédy technické zpravy a soucasti potiebné pro vysazeni prace systémem
LaTeX.

Technickou zpravu ve forméatu pdf.

Obrazky, které jsou soucasti technické zpravy.

Soubory s burzovnimi daty, které byly potfebné pri experimentech s aplikaci.
XML dokumentaci Systému pro testovani obchodnich dat v souboru bpDoc. XML.
Diagram tfid aplikace.

Vysledky vybranych testti v souborech formatu xIs.
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Priloha C

Adresarova struktura

Zdrojové kody aplikace jsou organizovany v nasledujici adresatové struktute:

Pro volbu testu, ktery ma byt proveden, je ve tfidé Program potfeba tento test odko-
mentovat. Zmény parametri implementovanych systémi mohou byt provedeny pfimo ve
zdrojovém kédu nebo v konfiguracni t¥idé s konstantami GlobalConstants. Vice informaci
je v XML komentarich pfimo ve zdrojovych textech nebo v dokumentaci, ktera je z téchto
komentaiti generovana a dostupnad v souboru bpDoc.XML. Tato dokumentace obsahuje

./Encog/. Obsahuje knihovnu Encog pro praci s neuronovymi sitémi.
./InputData/. Obsahuje zakladni tfidy pro nacteni dat.
./InputData/InSample/. Tiidy pro nacteni trénovacich dat pro neuronové sité.
./InputData/0Out0fSample/. Ttidy potfebné pro nacteni dat pro testovani.
./InputHandler/. TTidy pro nacitani dat.

./InputHandler/TextFile/. Ttidy pro nacitani dat ze souboru.

./Market/. Obsahuje tf¥idy souvisejici s trhem, tedy entity a prikazy.
./Market/Entities/. Entity finan¢niho trhu, tedy akcie, forex atd.
./Market/Orders/. Piikazy podévané na burze.

./Model/. Modely pro piredpovéd vyvoje trhu.

./Prediction/. TFidy pro predavani hodnot predikovanych modelem strategii.
./Statistics/. Ttidy ukladajici statistiky.

./Strategy/. Ttidy pro strategie rozhodujici se na zdkladé predpovédi modelu.
./Test/. Jednotlivé testy.

Nezatazené jsou globalni tridy, tfidy s konstantami a jiné nezataditelné tiidy.

popis tTid a metod aplikace.

44



Priloha D

Tvorba vlastnich testu
a obchodnich systému

D.1 Ukazka tvorby vlastniho testu obchodniho systému

Pro vytvoreni vlastniho testu obchodniho systému je potieba vytvorit tfidu, kterd bude
dédit od tridy TradingSystemTest. Tato nova tiida poté musi piepsat metodu runTest ().
V této metodé je nasledné vytvoren obchodni systém, vybrany jeho ¢asti a soubory pro
testovani a nasledné lze spustit test.

TradingSystem CompleteSystem = new TradingSystem() ;

//vybereme soubory, ze kterych se budou nacitat data

InputDataFilelList files = new InputDataFileList();

files.addTrainFile(new InputDataFile("nasdagNew.txt", 0, 10));
files.addTestFile(new InputDataFile("nasdagNew.txt", O, (decimal)19.75));

//vybereme komponenty do systemu

//napr error backrpopagation nn, strategii cislo 1 atp

CompleteSystem.Initialize(new doubleMAPredictionModel(),
new doubleMATradingStrategy(),
new doubleMAInSampleData(),
new doubleMAQutOfSampleData(),
new doubleMAError(),
1000,
files

)3
Sys = CompleteSystem;

//spustime beh simulace/testu
Sys.run() ;

Rozsah dat nactenych ze souboru je volen parametry metody addTrainFile() resp.
addTestFile(). Tato ¢isla vyjadiuji procentualni ¢ast souboru, kterd bude nactena.
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D.2 Ukazka tvorby vlastniho obchodniho systému

Obchodni systém se skladé z nékolika ¢asti. V této podkapitole bude predvedena jejich
tvorba. Pfesny popis metod a t¥id lze dohledat v dokumentaci, ktera se nachéazi v souboru
bpDoc.XML. Po vytvofeni soucasti obchodniho systému lze systém sestavit a testovat.
Samoziejmeé lze také vytvorit pouze vybrané ¢asti obchodniho systému a jako ostatni ¢asti
vyuZzit jiz implementované tfidy. Aplikace byla navrzena s dirazem na obecnost a je tedy
mozné vytvorit libovolny obchodni systém.

D.2.1 Nacdteni dat

Pro nacteni zvolenych dat je nutné vytvorit tfidy dédici od InSampleData a Qut0fSampleData.
Druhé jmenované tiida zabezpe¢uje k nacteni dat pro testovani. Ukolem ti{dy dédici od
InSampleData je pouze nacteni dat pro provedeni vypoctli predchéazejicich testovani. Obé
tyto tiidy musi prepsat metodu loadData(), kterd ma k dispozici seznam souborti a rozsah
dat, ktery z nich mé byt nacten. Nacteni dat je provedeno do seznamu entit, coZ je seznam
objektl typu StockMarketEntity. Tento seznam je soucasti tiidy TradingSystem. Entitou

v tomto kontextu myslime instrument finanéniho trhu nebo indikdtor technické analyzy.
Dalsi entity lze samoziejmé implementovat dédénim praveé od tiidy StockMarketEntity.
Nasledujici ptiklad ukazuje vytvoreni nové entity, predstavujici komoditni futures. Tato
entita je nasledné pfidana do seznamu entit.

StockMarketProduct Product = new Futures(
"Corn", 10, 10, 10, 1, 1,10);

TimeSeries.Add (Product) ;

Parametry konstruktoru entity vyjadiuji vlastnosti dané entity. Naptiklad pro komo-
ditni futures musi byt zadéna velikost zalohy, poplatek za nakup a dalsi. Kazda z entit
poté obsahuje dva seznamy dat. InSampleData a OutO0fSampleData. Prvni z nich vyjadiuje
data nactena t¥idou dédici od InSampleData a druhy obsahuje testovaci data. Do téchto se-
znami jsou nacitdny zaznamy t¥idy InputDataRecord. InputDataRecord obsahuje hodnoty
OHLC, objem obchodi a ¢as zdznamu. Jejich na¢teni ma zajistit pravé metoda loadData().
Pokud by bylo potieba vice dat v zdznamu, musi byt navrzena vlastni tfida.

K dispozici je ne€kolik parserti, které dokazi nacist data ze soubord. Ty je mozno nalézt
ve slozce InputDataHandler/TextFile/. Kazdy z parsert dokaze nacist jiny typ CSV sou-
boru. Implementované parsery jsou urceny pro nacteni dat ze souborti, které jsou dodany
soucasné s praci.

//vytvorime parser
CSVFileLoader Loader = new CSVFileLoader();

//pouziti parseru pro nacteni dat

Loader.loadProductFromCSVFile (nasdaq.OutOfSampleData,
files[0] .Name,files[0] .PercentFrom,files[0] .PercentTo) ;

D.2.2 Model pro predpovéd budouciho vyvoje trhu

Model pro predpovéd budouciho vyvoje je tiida dédici od t¥idy PredictionModel. Tato
tfida nemusi implementovat zZadnou metodu, protoze nékteré obchodni systémy predikce
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nevyzaduji. Pokud potfebuje model provést néjaké vypocty pred samotnym testovanim,
budou provedeny v metodé train(), kterou musi tiida pro tento tcel pfepsat. K dispozici
ma tato metoda data nactend metodou loadData() tiidy dédici od InSampleData.

Dale mtze nova tiida prepsat metodu getDataForPrediction(). Tato metoda provadi
nacteni jednoho vzorku dat pro pfedpovéd. Tento vzorek muze obsahovat tidaje z entit ze
seznamu entit nebo i jina, vypoctena data. Takovy vzorek je poté predan metodé predict ().

Metoda predict() provede predpovéd modelu na zékladé dat, kterd jsou ji predana
jako parametr. Tato data jsou reprezentovana seznamem hodnot typu decimal. Metoda
vraci tfidu, ktera dédi od t¥idy Prediction. Lze si tedy vytvofit vlastni tfidu pro pfedévani
predpovézenych hodnot. Zakladni tfida Prediction obsahuje pouze seznam hodnot typu
decimal.

Z4dna z téchto metod nemusi byt pfepsana, pokud model neprovadi piedpovédi a v ob-
chodnim systému je vyuzito jiného pfistupu k rozhodovani. Metody jsou v rodi¢ovské tiidé
implementovany jako virtualni a muze tedy byt provedena jejich implicitni implementace.

D.2.3 Rozhodovaci strategie

Pro tvorbu vlastni rozhodovaci strategie je potfeba vytvofit tfidu, kterd dédi od tiidy
TradingStrategy. Tato nova tifida musi pfepisovat metodu decide(). V této metodé je
pristupny seznam entit a také pripadnd predikce pfedpovidaciho modelu. Ze seznamu entit
1ze ziskat napfiklad pfedchézejici hodnoty nékteré z entit nebo zjistit, zda mame nékterou
z entit aktualné nakoupenou nebo prodanou. Na zakladé téchto informaci je ve strategii
implementovan algoritmus pro rozhodovani o chovani obchodniho systému.

Rozhodovaci algoritmus mize vyuzivat metod tiidy StockMarketProdukt, kterd dédi
od tfidy StockMarketEntity a jejiz instance jsou ulozeny ve zminovaném seznamu en-
tit tfidy TradingSystem. Od tfidy StockMarketProduct déle dédi tfidy Forex, Futures
a Stock, které predstavuji instrumenty finanéniho trhu. Pro ndkup a prodej instrumentu
slouzi metody openNewTransactionBuy(), openNewTransactionSell(), closeExisting-
Transaction(), closeAllTransactions(). Jsou vnitfné implementovany tak, aby reflek-
tovaly zdkonitosti skute¢ného obchodovani v zavislosti na obchodovaném instrumentu. Me-
tody provadéji napriklad vypocet stavu uctu, zaplaceni poplatki nebo blokovéani zalohy.
Mezi parametry téchto metod je naptiklad mnozstvi instrumentu, které ma byt nakoupeno
nebo prodano. Déle je k dispozici metoda pro polozeni obchodniho ptikazu placeOrder ().
Tato metoda m4 nekolik pretizeni pro rtizné typy piikazt.

//prodej instrumentu Product, 10 ks
StockMarketTransaction tr = Product.openNewTransactionSell(
GlobalTime.Time, 10m, 1);

//polozeni obchodniho prikazu movingstoploss s paramerty
tr.PlaceOrder (ORDERTYPE.MOVINGSTOPLOSS, Product.getCurrentValue().ClosePrice,
Product.getCurrentValue() .ClosePrice + 21m, ACTION.BUY, 10m, -20m, -20m);

//polozeni prikazu last-trading-day order
tr.PlaceOrder (ORDERTYPE.LTD, Product.getCurrentValue().ClosePrice,
GlobalTime.Time.AddDays(7), ACTION.BUY, 10m);

Pro vyhledani aktualni hodnoty kurzu je implementovana metoda tfidy StockMarketEn-
tity nazvana getCurrentValue(). Pro ziskdni pfedchézajici hodnoty je pfipravena metoda
getNextValue (). Obé metody vraceji zdznam InputDataRecord.
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//vybereme trh, se kterym budeme obchodovat ze seznamu entit
StockMarketProduct Product = (StockMarketProduct) Products[0];

//predikce predpovedniho modelu
EBPNeuralNetworkPrediction EBPNNPred = (EBPNeuralNetworkPrediction)Pred;

//ziskame predchozi hodnotu (-2 by byla o dve predchozi, atp.)
InputDataRecord rec = Product.getNextValue(
Product.OutOfSampleData,GlobalTime.Time,-1);

//ziskame soucasnou hodnotu (ekvivalentni k GetNextValue(,,0);)
rec = Product.getCurrentValue();

Dale byla zminéna moznost zjistit, zda mame nékterou z entit aktuilné nakoupenou
nebo prodanou. Toho docilime néasledovné.

//vybereme trh, se kterym budeme obchodovat ze seznamu entit
StockMarketProduct Product = (StockMarketProduct) Products[0];

//seznam otevrenych obchodu daného trhu
StockMarketTransaction trans = Product.OpenedPositions[0];

//polet otevrenych transakci
Int count = Product.OpenedPositions.Count;

Tyto transakce jsou typu StockMarketTransaction. Lze z nich zjistit informaci, zda se
jednalo o nakup nebo prodej, ¢as a mnozstvi.

D.2.4 Vypocet chyby

Posledni tfidou, kterd musi byt obchodnimu systému pfi jeho tvorbé predana, je tfida pro
vypocet chyby. V této t¥ide, jejiz rodic¢ovskou tFidou bude ResidualError, mohou byt pre-
psény metody ComputeResidualAverage() a ComputeResidualForEach(). Prvni z téchto
metod vypocita jednotlivé chybu kazdé z predpovédi modelu pro predpovéd budouciho
vyvoje. Druhd z nich vypocitd priumérnou chybu predpovédi. Tyto metody je tfeba im-
plementovat na zdkladé pouzitého modelu pro predpovéd. Vypocet chyb je proveden pro
kazdy testovaci vzorek.

Decimal err = Error.computeResidualsAverage(
Pred, this.ParticipatedMarketEntities, GlobalTime.Time);

List<decimal> ress = Error.computeResidualsForEach(
Pred, ParticipatedMarketEntities, GlobalTime.Time) ;

Pokud v aktualnim ¢ase nelze nékterou z chyb vypoditat, je zachycena vyjimka. Vypoc-
tené chyby poté slouzi ke tvorbé statistik
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