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Algoritmické obchodovani na burze

Abstrakt

V posledni dekad¢ je tempo automatizace v odvétvi intradenniho obchodovani akcii za
ucelem maximalizace zisku pfi co nejnizsi rizikovosti posedlé tématy jako je algoritmické
obchodovani a strojové uceni. Odbornici z oboru odhaduji, ze az 75 % denniho obchodovani je
pfipsano algoritmickému obchodovani. Pasivni, ¢i automatizované obchodovani nabizi spoustu
vyhod zejména v efektivnosti obchodovani skrze fizeni ceny, velikosti a ¢asovani obchodu
V realném cCase v reakci na vykyvy v akciovém trhu. Dale nabizi spoustu dal$ich benefitu jako je
transparentnost, konzistentnost, kompetitivni vyhoda, bezpecnost, piistup a Skalovatelnost.
Predikce akciového trhu je v dnesni dob& nesmirné zajimava zalezitost jak pro finanéni instituce,
tak jednotlivce zejména kvilli vysokym ziskovym marzim. VétSina GspéSnych nakupti nebo
prodejii je zpravidla spojovana se zménou trendu. Precizni odhad kolisani cen spolec¢nosti hraje

dulezitou roli v nakupnich a prodejnich aktivitach.

Kli¢ova slova: Burza, Systém, Algoritmické obchodovani, Automatické obchodovani, svickové

formace, hybnost, likvidita



Algorithmic trading on the stock exchange

Abstract

In the last decade, the pace of automation in the intraday stock trading industry to maximize
profits while minimizing risk has led to topics such as algorithmic trading and machine learning.
Experts estimate that up to 75% of daily trading is attributed to algorithmic trading. Passive or
automated trading offers many advantages, especially in trading efficiency through real-time
management of price, size, and timing of trades in response to fluctuations in the stock market. It
also offers many other benefits such as transparency, consistency, competitive advantage, security,
accessibility, and scalability. Stock market prediction is an incredibly interesting matter for
financial institutions and individuals, especially due to high profit margins. Most successful
purchases or sales are usually associated with a change in trend. Precise estimation of company

stock price fluctuations plays an important role in buying and selling activities.

Keywords: Stock exchange, System, Algorithmic trading, Automated trading, Candlestick

patterns, Momentum, Liquidity
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1 UVOD

V poslednich letech se finan¢ni svét stale vice presouva smérem k automatizaci a vyuZiti
modernich technologii, které pfinaSeji nové moznosti a efektivitu v oblasti obchodovani.
Vyznamnym trendem, ktery se v posledni dekadé objevil v odvétvi intradenniho obchodovani, je
algoritmické obchodovani a strojové uceni. Diky nim je mozné maximalizovat zisk pfii
minimalizaci rizika a zaroven udrZet krok s rychle se ménicim trhem. Odhaduje se, Ze az 75 %
denniho obchodovani je nyni fizeno algoritmami, coz ukazuje na vyznam a potencial této metody.

Tato diplomova prace se zamétfuje na navrh, implementaci a testovani algoritmu pro
intradenni obchodovani momentovych akcii. Hlavnim (kolem algoritmu bude vyhledani
nejobchodovanéjsich akcii na burze v dany den a detekce nakupnich a prodejnich signaltt pomoci
jednoduchych svickovych formaci a zvolenych pravidel, indikatorii a oscilatori. Tyto prvky budou
vybrany na zakladé podrobného zpétného testovani s vyuzitim historickych dat a nasledné
podlozeny statistickou analyzou.

Soucasti prace bude také ndvrh a implementace desktopové aplikace s grafickym
uzivatelskym rozhranim (GUI), kterd bude propojena s obchodovaci platformou Interactive
Brokers. Aplikace umozni spravu, kontrolu, ptizplisobeni a nastaveni algoritmu v realném case.

V teoretické ¢asti prace budou piedstaveny zékladni pojmy tykajici se obchodovani na
burze, algoritmického obchodovani, vyhodnoceni vykonosti algoritmu a pouzitych metod,
indikatord, oscilatorii a programovacich nastroji. Nasledné bude prezentovan navrh algoritmu,
testovani a identifikace nejefektivnéjSich pravidel, indikatort a oscilatord, a implementace GUI
aplikace. Zavér prace bude vénovan testovani finalniho algoritmu v realném prostiedi pomoci

navrhnuté desktopové aplikace a hodnoceni vykonnosti algoritmu na zakladé Sharpeho poméru.
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2 CIL PRACE A METODIKA
2.1 CILE PRACE:

Cilem préace je navrh, implementace a testovani algoritmu pro intra denni obchodovani
momentovych akcii. Hlavnim tkolem algoritmu bude spocivat ve vyhledani nejobchodovanéjsich
akcii na burze v dany den u kterych nasledné detekuje nakupni a prodejni signaly pomoci nové se
tvoticich jednoduchych svickovych formaci a ndmi zvolenych pravidel, indikatort a oscilatort.
Pravidla, indikatory a oscilatory budou vybrany na zaklad¢é podrobného zpétného testovani pomoci
historickych dat a nasledné podlozené statistickou analyzou. V praci bude také navrzena a
implementovana desktopova aplikace s GUI, ktera bude propojena s obchodovaci platformou
Interactive Brokers. Aplikace bude slouzit ke spravé, kontrole, ptizpiisobeni a nastaveni algoritmu

v realném case.

2.2 METODIKA

Prvni, teoretickd ¢ast této diplomové prace bude slouzit k uvedeni do problematiky a
popisu dilezitych termint tykajicich se obchodovani na burze, algoritmického obchodovani,
vyhodnoceni vykonosti algoritmu a pouzitych metod, indikatort, oscilatort a pouzitych
programovacich ndstrojich. V druhé c¢asti bude navrzen algoritmus, ktery bude detekovat
jednoduché svickové formace pomoci zjisténi vysSich vySek, ¢i niz§tho minima u
nejobchodovanéjsich akcii v dany den. Ve tfeti ¢asti bude identifikace nejefektivnéjsich pravidel,
indikétort a oscilatory pro nakup a prodej na zaklad€ zpétného testovani pomoci historickych dat
skrze implementovany algoritmus detekovani formaci z druhé ¢asti. GUI aplikace, kterd bude
propojena s obchodovaci platformou Interactive Brokers pro spravu, kontrolu, pfizpiisobeni a
nastaveni algoritmu v redlném case. Zavéry budou implementovany do finalniho algoritmu, ktery
bude otestovan v realném prostiedi pomoci navrhnuté desktop aplikace, a vykonnost algoritmu

bude hodnocena na zaklad¢é Sharpeho pom¢éru.
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3 TEORETICKA CAST
3.1 SHRNUTI MNOHA TECHNIK ALGORITMICKEHO OBCHODOVANI

Burza cennych papirti prosla v poslednich nékolika desetiletich zna¢nou transformaci,
pfedevsim diky algoritmickému obchodovéani, rychle se rozvijejicimu sektoru finan¢niho
pramyslu. Tato kapitola dikladné zkoumd rizné aspekty algoritmického obchodovani, aby
poskytla ¢tendiim jasnou ptedstavu o zakladnich myslenkéach, zékladni technologii a riznych

druzich algoritmickych obchodnich strategii pouzivanych tcastniky trhu.

3.1.1 PREHLED ZAKLADNICH CHARAKTERISTIK ALGORITMICKEHO OBCHODOVANI

Algoritmické obchodovani, ¢asto nazyvané automatizované obchodovani nebo ,,algo-
trading®, se odkazuje na pouziti pocitacovych algoritmii a statistickych modelt k provadéni
finan¢nich transakci na trhu s minimalni nebo zadnou ucasti ¢lovéka. Tyto algoritmy vyuzivaji
cenovych rozdili a trznich neefektivit k rychlé analyze trznich dat, identifikaci obchodnich
piilezitosti a provadéni objednavek.

Neékteré z obecnych charakteristik algoritmického obchodovani zahrnuji nasledujici:

Rychlost: Jelikoz algoritmické obchodni systémy mohou zpracovavat obrovské mnozstvi
dat a provadét obchody v milisekundach, vyrazné pied¢i lidské obchodovani. Diky rychlému
provadéni mohou obchodnici profitovat z arbitraznich ptilezitosti a efemérnich trznich piilezitosti.

Ptesnost: Automatizované obchodni systémy snizuji moznost lidské chyby tim, ze
provadéji transakce s vysokou mirou piesnosti. Muzou také spravovat soucasné nékolik
obchodnich strategii a instrumentil, coz umoziuje vétsi diverzifikaci portfolia.

Skalovatelnost: Algoritmické obchodni systémy jsou zvlasté skalovatelné, protoze mohou
zvladat velké mnozstvi objednavek, strategii a pozic. Tato skéalovatelnost je klicova pro obchod
vysoké frekvence a masivni institucionalni investory, ktefi pottebuji efektivni nastroje pro spravu
svych obrovskych objemt obchodovani.

PoZadavky a tolerance k riziku konkrétnich obchodniki nebo instituci mohou byt
zohlednény v algoritmech algoritmického obchodovani. Tato adaptabilita umoziuje vytvareni

unikatnich obchodnich strategii, které zohlednuji Sirokou Skalu finanénich cili a trznich podminek.
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Nakladova efektivnost: Snizenim tzv. "slippage" a potieby manudlni intervence mize
algoritmické obchodovani vést k niz§im transakénim nakladiim a vyssi kvalité provedeni obchodu.
Tato ndkladova efektivita by byla zvIasté vyhodna pro obchodniky s vysokou frekvenci a velké
institucionalni investory, ktefi chtéji snizit naklady na obchodovani.

Obchodovani bez emoci: Pouziti algoritmii pti obchodovani snizuje vliv lidskych emoci na
obchodni rozhodnuti, coZ vede k logi¢téjSim a nezaujatéjSim rozhodnutim. To miZe byt zvlaste
uziteCné v extrémné volatilnich nebo stresovych trznich podminkach, kde mohou byt lidsti
obchodnici nachylngjsi k impulsivnim nebo iracionalnim reakcim.

V nasledujicich ¢astech se tato kapitola zabyva riznymi typy algoritmickych obchodnich
technik pouzivanych ucastniky trhu, stejné jako technologickymi zéaklady pro algoritmické
obchodovani. Tato podrobné analyza je nezbytna k pochopeni nuanci a slozitosti této neuvéfitelné

sofistikované formy obchodovani, kterd neustale méni mezinarodni financni trhy.

3.1.2 VYTVARENI NASTROJU A TECHNIK PRO ALGORITMICKE OBCHODOVANI

Operace obchodovani mohou byt automatizovany diky pokrokiim v pocitacovych a
telekomunikacnich technologiich v 80. letech. To byl vznik algoritmickych obchodnich
technologii a postupt (Leinweber, 2009). Néasledujici jsou vyznamné zlomky v historii vyvoje
algoritmického obchodovani:

Elektronické komunikac¢ni sit¢ (ECN) byly vytvoreny koncem 80. let a zacatkem 90. let,
aby umoznily G¢astnikim trhu obchodovat navzajem bez zprostiedkovatelt (Algorithmic trading
and the market for liquidity, 2013). Tento vynalez piispél k rozvoji algoritmického obchodovani
tim, Ze nabidl zaklady nezbytné pro automatické umistovani a provadéni objednavek.

Vznik kvantitativniho obchodovani v 90. letech oteviel cestu k vyvoji sofistikovanych
algoritmickych obchodnich strategii (Chan, 2008). Kvantitativni obchodnici vyuzivali

matematické modely a nejmodernéjsi vypocetni techniky k identifikaci a vyuziti trznich

vvvvvv

Vysokofrekvenéni obchodovani (HFT): V prvnich letech 21. stoleti se objevilo HFT, které

vyuzivalo ultra-nizko-latentni technologie k provadéni obchodt v mikrosekundach (Aldridge,
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2010). Firmy specializujici se na HFT vyuzivaly svou vyhodu v rychlosti k vyuZiti ptileZitosti pro
arbitraZ a trzni neefektivitu, nez by mohli konkurenti zareagovat.

Zvysena dostupnost velkych dat a pokrok v oblasti strojového uceni a umélé inteligence v
10. letech vedly k vyvoji obchodnich algoritmt s neustale se zvySujici sofistikaci (Machine
learning in finance: The case of deep learning for option pricing, 2020). Tyto systémy poméahaly
obchodniklim vytvéret informovanéjsi rozhodnuti tim, Ze analyzovaly trzni data a pouzivaly
prediktivni analytiku a rozpoznavani vzort.

Bankovni sektor vyuziva distribuovanou technologii ledgers (DLT) a cloudové vypocty v
20. letech (Tapscott, 2016). Témito technologiemi se umoziuje vyvoj decentralizovanych
obchodnich platforem, které zlepSuji Skalovatelnost a bezpecnost algoritmickych obchodnich

systémdl.

3.1.3 DRUHY ALGORITMICKEHO OBCHODOVANI

(The science of algorithmic trading and portfolio management, 2013) kategorizuje
algoritmické obchodni techniky do néasledujicich skupin:

Strategie tvorby trhu (market-making): Market makerové vyuzivaji algoritmického
obchodovani k nabidnuti cenovych kotaci pro finan¢ni produkty s cilem zvysit trzni likviditu
(High-frequency trading, 2011). Tyto strategie, které mohou kombinovat pasivni a aktivni metody
tvorby trhu, si klade za cil profitovat z rozdilu mezi nakupni a prodejni cenou.

Arbitrazni techniky si klade za cil profitovat z cenovych rozdild mezi trhy nebo mezi
souvisejicimi finanénimi produkty (Rise of the machines: Algorithmic trading in the foreign
exchange market, 2014). N¢které bé&zné arbitrazni strategie zahrnuji statistickou arbitraz,
indexovou arbitraz a fizni arbitraz.

Strategie zalozené na momentu a trendech (momentum-based and trend-following
strategies) predpokladaji, Ze finan¢ni produkty s pozitivnimi cenovymi trendy budou i nadale takto
pokracovat 1 v budoucnosti. Tyto metody pouzivaji algoritmické obchodniky k rozpoznavani
trendti a momentu na zakladé trznich dat a k adekvatnimu obchodovani (Momentum strategies:
Evidence from the Pacific Basin stock markets, 2012).

Koncepce prevraceni priméru (mean reversion) spo¢iva v tom, Ze hodnoty finan¢nich aktiv

se nakonec vrati k jejich historickym priméram. Algoritmicky obchodnici, kteti sleduji odchylky
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cen od historickych normalnich hodnot a vstupuji do obchodt, kdyz ocekavaji ptrevraceni,
pouzivaji tyto strategie (Avellaneda, 2010).

Strategie zaloZené na zpravach (news-based strategies) hledaji informace ovliviiujici trhy
analyzou novinovych ¢lankt, socidlnich médii a jinych zdroji textovych dat pomoci technik
zpracovani piirozené¢ho jazyka (natural language processing, NLP) (Automated news reading:
Stock price prediction based on financial news using context-capturing features, 2013). Poté na
zéklad€ toho, jak zpravy ovliviiuji finanéni produkty nebo jak se lidé citi, provadi tyto piistupy
obchody.

Strategie provedeni obchodu (execution strategies) si klade za cil maximalizovat provedeni
velkych objednavek a minimalizovat vliv na trh a slippage. Mezi béZzné strategie provedeni
obchodu patii implementaéni deficit, vazeny primér ¢as u transakce (time-weighted average price,
TWAP) a vazeny pramér objemu obchodu (volume-weighted average pricing, VWAP) (Almgren,
2005).

3.1.3.1 VYSOKO FREKVENCNI OBCHODOVANI (HFT)

Konkrétni podskupina algoritmického obchodovani zndma jako obchodovani s vysokou
frekvenci (HFT) vyuzivad sofistikované infrastruktury a technologie k rychlému provadéni
transakci — nékdy v milisekundadch nebo mikrosekundach (Aldridge, 2010). Pro vyuziti
kratkodobych trznich neefektivit, nerovnovah likvidity a cenovych rozdili HFT strategie zahrnuji
umistovani velkého poctu objednévek a okamzité zruseni nebo zménu téchto objednavek v reakci
na zmény trznich podminek. Pro HFT jsou nezbytné co-location, rychlé datové toky s nizkou

latenci a systémy s velmi rychlym provedenim objednédvek (Low-latency trading, 2013).

3.1.3.2 ALGORITMICKE OBCHODOVANI

Algoritmické obchodovani je proces vyuzivani pfedem naprogramovaného software k
automatizaci obchodnich aktivit, v¢etné generovani a odesilani obchodnich piikazi, sledovéani
trznich podminek a provadéni obchodi na zakladé pifedem definovanych kritérii. (Ernest,

2021)Algoritmické obchodovani je ¢asto vyuzivano institucionalnimi investory a hedge fondy ke

15



zlepseni rychlosti vykonavani obchodi a snizeni transakénich nakladii. Pouziva se také pro Sirokou
Skalu investi¢nich strategii, véetn€ vysokofrekvencniho obchodovani (HFT) a statistické arbitraze.

(Ernest, 2017)

3.1.3.3 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI

Strojové uceni (ML) a umé¢la inteligence (Al) jsou stale ¢astéji vyuzivany v algoritmickych
obchodnich systémech, zejména diky schopnosti téchto technologii spravovat a analyzovat
obrovské mnozstvi dat v redlném ¢ase (Machine learning in finance: The case of deep learning for
option pricing, 2020). Diky tomu, Ze algoritmy ML a Al automaticky uci se z a ptizpusobuji se
ménicim se trZznim podminkam, je mozné vytvaret dynamické obchodni modely, které se neustale
vyvijeji a optimalizuji (Dynamic neural networks in high-frequency trading, 2016). Existuje
nékolik popularnich technik strojového u€eni pouzivanych v algoritmickém obchodovani, véetné
neuronovych siti, podpirnych vektorovych stroji a posilovani uc¢eni (Universal features of price

formation in financial markets: Perspectives from deep learning, 2019).

3.2 VYHODY A NEVYHODY AUTOMATIZOVANEHO OBCHODOVANI

3.2.1 VYHODY

3.21.1 RYCHLOST A EFEKTIVITA

Algoritmické obchodni systémy mohou diky schopnosti sbirat a analyzovat trzni data
neziskatelnou rychlosti rychle identifikovat obchodni pfilezitosti a provadét objednavky
(Algorithmic trading and the market for liquidity, 2013). Diky své rychlostni vyhodé mohou
obchodnici vyuzivat arbitrazni ptilezitosti a tranzitorni trzni neefektivity a zvySovat tak své zisky.
Algoritmy mohou také analyzovat data z n€kolika zdroji soucasné€, coz obchodnikiim poskytuje

celkové porozumeéni trzni situaci (Gomber, 2011).
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Protoze automatizované obchodni systémy mohou provadét transakce bez potreby lidského
vstupu, efektivita algoritmického obchodovani se také rozsifuje na sniZeni manuélniho zapojeni
(The science of algorithmic trading and portfolio management, 2013). Algoritmické obchodovani
muze zlepsit cely obchodni proces a zvysit Sance na uspé$né provedeni obchodu tim, ze snizi Cas

potfebny k umisténi a provedeni objednavek.

3.2.1.2 SNIZENE RIZIKO LIDSKE CHYBY

Automatizované obchodni systémy mohou provadét transakce presné, snizuji tak moznost
lidskych chyb a zajistuji konzistenci v obchodnich rozhodnutich (The science of algorithmic
trading and portfolio management, 2013). KdyZ jsou emoce odstranény z rozhodovaciho procesu,
jsou produkovany obchodni techniky, které jsou logi¢t&jsi a objektivngjsi. Ovlivnéni
psychologickymi zkreslenimi, které mohou negativné ovlivnit vykon obchodovani, Ize
minimalizovat programovanim algoritmickych obchodnich modeli k dodrZzovani ptisnych
obchodnich pravidel (Murphy, 2012).

Dalsi vyhodou algoritmickych obchodnich systéma je jejich schopnost neustile
monitorovat trzni podminky a v redlném Case ménit nastaveni obchodu, coZ minimalizuje riziko
chyb zpusobenych tinavou nebo pietizenim informacemi (Rise of the machines: Algorithmic
trading in the foreign exchange market, 2014). Tato kapacita umoziuje obchodnikiim udrzovat

svilj obchod disciplinovany i v extrémné turbulentnich nebo dynamickych trzich.

3.2.2 NEVYHODY

3.2.2.1 ZAVISLOST NA TECHNOLOGII

Jako kazdy systém, i algoritmické obchodni systémy jsou zavislé na technologii a mohou
byt nachylné k technickym porucham nebo vypadkim (The science of algorithmic trading and
portfolio management, 2013). Pokud dojde k selhani systému v klicovém okamziku, mize to mit
katastrofické nasledky pro obchodnika nebo investora. Proto je dulezité, aby obchodnici méli plan

nouzového vypnuti a zalohovani dat, aby snizili riziko vypadkd.
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3.2.2.2 NEDOSTATEK FLEXIBILITY A PRIZPUSOBITELNOSTI

Prestoze algoritmické obchodni systémy mohou byt navrzeny pro konkrétni obchodni
strategie, mohou byt nachylné k netspéchu, pokud se trh nevyviji podle ocekavani (Algorithmic
trading and the market for liquidity, 2013). Algoritmy nemohou byt pfili§ adaptabilni na
neoCekavané zmény trhu, coz mlze vést k netispéSnému obchodovani nebo ztratdm. Obchodnici

musi mit plany pro ménici se trzni podminky a byt schopni rychle pfizpisobit své strategie.

3.2.2.3 POTENCIALNI  RIZIKO SOUVISEJICI S  VYSOKOFREKVENCNIM
OBCHODOVANIM

Vysokofrekvenéni obchodovani mize byt nachylné k nékterym riziklim, véetné flash
crashii a manipulace trhu (Aldridge, 2010). Pokud jsou nékteré transakce provadény tak rychle, ze
trh nema cCas adekvatné reagovat, mohou se objevit nestabilita a chyby v trznich cenech.
Obchodnici vysokofrekvencniho obchodovani musi byt opatrni, aby minimalizovali rizika spojena
s témito obchodnimi metodami.

Manipulace trhu je také rizikem spojenym s vysokofrekvenénim obchodovanim.
Obchodnici mohou vyuzit rychlosti svych algoritmii k manipulaci trhu, naptiklad k vytvateni
umélych cenovych anomalii (Low-latency trading, 2013). Tyto anomalie mohou ovlivnit chovani
ostatnich obchodnik a vést k nevyvazenosti trhu.

DalS8im rizikem spojenym s vysokofrekvenénim obchodovanim je technické chyba, ktera
muze zpusobit ztratu penéz nebo dokonce havérii celého systému. Tento riziko miize byt

minimalizovano pomoci adekvatniho testovani a zabezpeceni obchodniho systému.
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3.2.2.4 POTENCIALNI RIZIKO SPOJENA S ALGORITMICKYM OBCHODOVANIM NA
ZAKLADE STROJOVEHO UCENI

Algoritmické obchodni systémy na zaklad¢ strojového u¢eni mohou byt nachylné k riziku
overfittingu, coz znamena, ze se systém nauci pfili§ dobfe prizpisobit trénovacim datim a bude
mit Spatnou predpovédni schopnost na novych datech (Dynamic neural networks in high-
frequency trading, 2016). To mize vést k nespravnym rozhodnutim a ztratam penéz.

Dalsim rizikem je Spatné kvality dat, zejména pokud jsou data neuplnd, zastarald nebo
zdrojové data jsou nespravna. To miize ovlivnit vykon algoritmu a vést k nespravnym obchodnim
rozhodnutim (Universal features of price formation in financial markets: Perspectives from deep
learning, 2019).

3.2.25 PORUCHY SYSTEMU A TECHNICKA RIZIKA

Pokud nejsou fadné feSeny, technickd rizika, ktera jsou algoritmickym obchodnim
systémlim vystavena, mohou zahrnovat chyby softwaru, problémy s hardwarovymi zafizenimi a
vypadky sité, coz miZe zpusobit vyznamné finanéni ztraty (Equilibrium fast trading, 2015).
Vzhledem k sloZitosti a propojenosti modernich obchodnich systému existuje riziko kaskadovych
selhani, kdy miZze jediny vadny algoritmus spustit fetézec udalosti, ktery narusi trh jako celek
(Market liquidity and funding liquidity., 2009). Aby se snizila tato rizika, musi obchodnici a
instituce vynakladat znacné investice do infrastruktury systému, zavést pfisna testovaci procedury
a mit zalozni plany pro feSeni pravdépodobnych vypadkt (Algorithmic trading and the market for
liquidity, 2013).
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3.2.3 PROMENNE OVLIVNUIJICI ALGORITMICKE OBCHODNI{ METODY

3.2.3.1 TRZNIi PODMINKY A ZMENY V ZAKONE

TrZni prosttedi a obchodni rezim, jako jsou zmény v trzni volatilité, likvidité a korelacich
aktiv, mohou mit vliv na algoritmické obchodni ptistupy (What happened to the quants in August
2007? Evidence from factors and transactions data., 2007). Nahlé zmény v trznim chovani mohou
mit vliv na aspéch nebo selhani algoritmickych obchodnich ptistupt navrzenych pro urcité trzni
rezimy. Aby se tyto fluktuace zohlednily, musi obchodnici vyvinout pfizpisobivé strategie, které
se dobie osveédci v fade trznich situaci, nebo mit nékolik metod pro rtizné trzni rezimy (Volatility

clustering in financial markets: Empirical facts and agent-based models., 2007).

3.2.3.2 STRUKTURA TRHU A PRAVNI RAMEC

Struktura a regulace trhu mohou mit vyznamny vliv na ucinnost algoritmickych
obchodnich algoritmil. U¢innost konkrétnich obchodnich strategii miize byt ovlivnéna, a dynamika
obchodu se mize zménit, kdyz jsou zménény trzni zékony, jako jsou typy objednavek, velikosti
tick a obchodni hodiny (The diversity of high-frequency traders., 2013). Casté pfijimani novych
pravidel regulacnimi organy v usili bojovat proti manipulaci trhu a dalSim nekalym praktikam
muze potencialné mit vliv na Zivotaschopnost nékterych algoritmickych strategii. Obchodnici
musi sledovat vyvoj regulaci a upravit své postupy podle potieby, aby zajistili dodrzovani ptedpisi

a udrzeli vykon (What do we know about high-frequency trading?, 2013).

3.2.3.3 SLIPPAGE A TRANSAKCNI NAKLADY

Transak¢ni naklady, jako jsou poplatky, poplatky za sluzby a rozdily mezi nakupni a
prodejni cenou, mohou vyznamné ovlivnit ziskovost algoritmickych obchodnich strategiim
(Almgren, 2005). Ziskovost muze byt ovlivnéna vys$$imi transakénimi naklady, zejména u
vysokofrekvenc¢nich systémi, které zavisi na rychlych zménach cen. Slippage, které nastava, kdyz
jsou objednavky vyplnény za niZsi ¢ en nez ofekavané, muze mit vliv na aspésnost planu (Low-
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latency trading, 2013). Aby se snizily transakéni naklady a slippage, obchodnici by méli peclive
monitorovat provadéni objednavek, zvazovat dopad na trh a hledat nejvyhodnéjsi obchodni mista

(The science of algorithmic trading and portfolio management, 2013).

3.2.3.4 KVALITA ADOSTUPNOST DAT

Kvalita a dostupnost dat jsou pro vyvoj a uspéch algoritmickych obchodnich systémil
klicové. Nespravna, neuplna nebo zastaralda data mohou vést k nespravnym modelim a Spatnym
obchodnim rozhodnutim (Universal features of price formation in financial markets: Perspectives
from deep learning, 2019). Krom¢ toho mohou ¢asové piesné a kvalitni data poskytnout
konkurenéni vyhodu tim, Zze umozni rychlejsi a presnéjsi rozhodovani (High-frequency trading.
Business & Information Systems Engineering, 2011). Obchodnici by méli investovat do
spolehlivych zdrojt dat a vyvinout metody pro hodnoceni a ¢isténi svych dat, aby ziskali z jejich

strategii maximalni vykon.

3.2.3.5 VECI KTERE JE TREBA ZVAZIT PRI RIZEN{ RIZIK

Efektivni fizeni rizik je nezbytné pro dlouhodoby uspéch algoritmickych obchodnich
systémi. Operacni, trzni a kreditni rizika musi byt efektivné fizena, protoze vSechna mohou
ovlivnit Gspésnost strategie (Classification-based financial markets prediction using deep neural
networks, 2020). Obchodnici by méli vyvinout rizikové modely s vyvazenym pomérem rizik a
odmén, které zohlediiuji specificka rizika spojena s jejich piistupy. Rizeni rizik by také mélo
zahrnovat stresové testovdni a analyzu scénaid, aby se zajistilo, Ze plany mohou odolat

nepiiznivym trznim podminkam (Murphy, 2012).

3.2.3.6 FLEXIBILITA A SLOZITOST ALGORITMICKYCH TECHNIK

Slozitost a flexibilita algoritmickych obchodnich systémi v rznych trznich podminkach

mohou mit vliv na jejich vykon a odolnost. Pfili§ slozité strategie se mohou potykat s obtizemi

21



pfizplsobit se ménicim se trznim podminkdm a mohou byt nachylnéjsi k preuceni (overfitting)
(Bailey, 2014). Na druhé strané mohou byt jednoduché strategie nedostate¢né komplexni na
vyuziti sofistikovanéjSich obchodnich pfilezitosti. Pro vyvoj efektivnich algoritmickych
obchodnich systémi, které mohou odolat volatilit¢ finan¢nich trhii, je nutné najit rovnovahu mezi
slozitosti a ptizpasobivosti (The adaptive markets hypothesis: Market efficiency from an

evolutionary perspective, 2004).

3.3 ALGORITMICKE OBCHODNI METODY A TECHNICKE NASTROJE
ANALYZY

3.3.1 FORMACE SVICKOVYCH GRAFU

V algoritmickém obchodovani jsou formace svickovych grafii oblibenou metodou
technické analyzy pro hledani potencidlnich obchodnich pftilezitosti zalozenych na cenovych
vzorech (Nison, 1991). Kazdy svickovy graf zobrazuje hodnoty otevieni, uzavieni, nejvyssi a
nejnizsi ceny jako reprezentaci zmén cen v urcitém ¢asovém obdobi. Formace svickovych grafi,
jako jsou hammer, doji, engulfing a harami, mezi jinymi, mohou poskytovat dulezité¢ analyzy
trznich emoci a potencialnich budoucich zmén cen (Morris, 2012). Tyto vzory se ¢asto pouzivaji
v algoritmickych obchodnich algoritmech pro generovani nadkupnich a prodejnich signali na
zaklad¢ minulého vykonu a predvidatelnosti (Candlestick technical trading strategies: Can they

create value for investors?, 2006).

3.3.2 KLOUZAVE PRUMERY

V algoritmickém obchodovani se Casto pouzivaji klouzavé pruméry (MAs) k vyhlazeni
cenovych dat a hledani vzora (Kirkpatrick, 2010). Klouzavé priméry pomahaji odstranit Sum a
zduraznit zékladni trendy odhadem primérné ceny aktiv na urcité obdobi. Klouzavé praiméry
existuji v riznych formach, kazda s konkrétnimi vlastnostmi a pouzitim, jako jsou jednoduché
klouzavé priméry (SMA), exponencialni klouzavé priméry (EMA) a vazené klouzavé praméry

(WMA) (Hull, 2013).
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nakupni nebo prodejni signaly. Toto se nazyva kiiZeni klouzavého primeéru. Napfiiklad kiizeni
kratkodobého MA nad dlouhodobym MA muze signalizovat by¢i signal, zatimco kiiZeni
kratkodobého MA pod dlouhodobym MA miize signalizovat medvédi signal (Brown, 2008).
Kfizeni klouzavych priméri se ¢asto pouzivaji v algoritmickych obchodnich systémech k odhaleni

zmeén trendu a generovani obchodnich signalti na zakladé minulého vykonu (Murphy, 2012).

3.3.3 TRENDOVE CARY A KANALY

V technické analyze jsou trendové Cary a kanaly kliCovymi nastroji pro odhalovani a
hodnoceni trznich trendt (Kirkpatrick, 2010). Trendové Cary se vytvareji spojenim dvou nebo vice
vyznamnych cenovych bodu, jako jsou vrcholy nebo dna, aby ukazaly smér a sklon trendu (Pring,
2002). Kanaly vznikaji paralelnim spojenim cenovych vykyvu a pfedstavuji trovné podpory a
odporu pro aktivum (Schwager, 1996).

Trendové ¢ary a kandly se Casto pouzivaji v algoritmickych obchodnich systémech k
hledani moZznych vstupnich a vystupnich pfileZitosti na zédkladé minulych trendi a cenovych
vzorcu (Is technical analysis in the foreign exchange market profitable? A genetic programming
approach., 1997). Pouzitim téchto nastroji mohou algoritmicky obchodnici vytvaiet strategie,
které profituji na obratech trendu nebo nasleduji trend, aby zlepsili sviij obchodni tispéch (Murphy,
2012).

3.3.4 UROVNE PODPORY A ODPORU

Technickd analyza silné spoléha na koncepty trovni podpory a odporu, coz jsou trovné
cen, pres které se cena aktivu historicky obtizné zvySovala (odpor) nebo snizovala (podpora)
(Kirkpatrick, 2010). Tyto Grovné se pouzivaji k vytvareni ztratovych zastaveni, ziskovych cilti a
pravdépodobnych vstupnich a vystupnich bodti pro obchody (Murphy, 2012). Urovné podpory a
odporu se Casto pouzivaji v algoritmickych obchodnich systémech k poskytovani obchodnich
signall na zaklad¢ minulych cenovych vzorci a psychologie trhu (Support and resistance: Trading
by reading a market, 2015).
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3.3.5 GRAFICKE TVARY

Grafické tvary jsou vizualni reprezentace pohybt cen, které se objevuji jako rozpoznatelné
tvary nebo formace, jako jsou trojuhelniky, hlava a ramena, dvojité vrcholy a dvojita dna
(Bulkowski, 2005). Tyto formace odhaluji emoce trhu a pomahaji pfedpovidat, zda trend bude
pokra¢ovat nebo se obrati (Is technical analysis in the foreign exchange market profitable? A
genetic programming approach., 1997). Grafické tvary se Casto pouzivaji v algoritmickych
obchodnich systémech ke generovani obchodnich signald, protoze nabizeji systematicky zpusob,

jak najit obchodni pfilezitosti na zakladé minulého cenového vyvoje (Kirkpatrick, 2010).

3.3.6 TECHNICKE INDIKATORY

Technické indikatory jsou matematické vypocty provedené na minulych cenovych a
objemovych datech, které pomahaji obchodnikiim identifikovat trendy, moment a pravdépodobné
obraty trhu (Achelis, 2000). Kdyz se pouzivaji spolu s jinymi nastroji technické analyzy, podporuji
obchodni rozhodnuti a generuji obchodni signaly pro algoritmické obchodni techniky (Kaufman,
2013).

3.3.6.1 INDIKATORY MOMENTU (NAPR. RSI, STOCHASTICKY OSCILATOR)

Technické nastroje nazyvané indikatory momentu pomahaji obchodnikiim identifikovat
piekoupené nebo pieprodané pozice, stejn¢ jako mozné obraty trendu tim, Ze méfi rychlost a silu
cenovych pohybu (Pring, 2002). Relativni sila index (RSI) a stochasticky oscilator jsou dva ¢asto

pouzivané indikatory momentu.

RSI byl vytvoren J. Wellesem Wilderem a pomaha obchodnikiim rozpoznat prekoupené
nebo pieprodané situace tim, ze porovnava velikost pfedchozich ziskl s nedavnymi ztratami (New
concepts in technical trading systems., 1978). Stochasticky oscilator byl vytvofen Georgem C.
Lanem a vyhodnocuje uzdvérovou cenu vzhledem k cenovému rozpéti po urcitém case a také

signalizuje pieckoupené nebo pieprodané situace (Lane's stochastic., 1984). Tyto indikatory
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momentu jsou casto pouzivany algoritmickymi obchodnimi systémy k vytvafeni obchodnich

doporuceni na zaklad€ minulych cenovych pohybli a momentu trhu.

3.3.6.2 INDIKATORY TRENDU (NAPR. MACD, ADX)

Technické indikéatory zndmé jako "indikatory trendu" pomahaji obchodnikiim rozpoznat a
hodnotit silu stavajicich trendd na financnich trzich (Kaufman, 2013). Moving Average
Convergence Divergence (MACD) a Average Directional Index (ADX) jsou dva Casto pouzivané
indikatory trendu.

MACD Geralda Appela, ktery je zaloZen na momentu, analyzuje vztah mezi dvéma
klouzavymi priméry, obvykle 12dennim a 26dennim exponencidlnim klouzavym primérem
(Appel, 1988). Zatimco signalni linka (¢asto 9denni EMA) se pouziva k poskytovani obchodnich
signalli na zéklad¢ kiizeni, MACD linka se generuje odectenim delSiho klouzavého priméru od
kratsiho (Kirkpatrick, 2010).

ADX, ktery byl vytvoien J. Wellesem Wilderem, je indik&torem sily trendu, ktery
kvantifikuje, jak silné se aktivum méni bez zohlednéni sméru trendu (New concepts in technical
trading systems., 1978). Pozitivni smérovy indikator (+DI) a negativni smérovy indikator (-DlI),
které se pouzivaji k kvantifikaci smérového pohybu, jsou dalsimi indikatory, ze kterych se ADX
odvodi (Pring, 2002). Tyto indikatory trendu se Casto pouzivaji v algoritmickych obchodnich

systémech k vytvateni obchodnich signald na zdklad€ intenzity a sméru trznich trendu.

3.3.6.3 INDIKATORY VOLATILIT

Technické indikatory znamé jako indikatory volatilit slouzi obchodnikiim k detekci Casii
vysoké nebo nizké volatility méfenim cenovych zmén na financnich trzich (Kaufman, 2013).
Average True Range (ATR) a Bollinger Bands jsou dva ¢asto pouzivané indikéatory volatility.

Bollinger Bands, které vytvofil John Bollinger, se skladaji z klouzavého priméru (Casto

20denni SMA) a dvou pasem standardnich odchylek nad a pod klouzavym pramérem (Bollinger,

vvvvv
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informace o moznych piekoupenych nebo pieprodanych pozicich a o pravdépodobnych obratech
cen.

Dalsim indikatorem volatility je ATR, ktery vytvotil J. Welles Wilder a vypocitava typicky
rozsah pohybu cen béhem uréitého ¢asového obdobi (New concepts in technical trading systems.,
1978). ATR se pouziva k hodnoceni volatility na trhu a k ur€ovani urovni stop-loss, coZ pomaha
algoritmickych obchodnich technikach k fizeni rizika a k vytvateni obchodnich signalii na zdkladé

volatility na trhu.

3.3.6.4 INDIKATORY OBJEMU (NAPR. INDEX TOKU PENEZ (MFI) A ON-BALANCE
VOLUME (OBV))

Technické indikatory znamé jako "indikatory objemu" meéfi silu zmén cen na zakladé
objemu obchodt (Achelis, 2000). On-Balance Volume (OBV) a Index toku penéz jsou dva
populérni objemové ukazatele (MFI).

OBV, ktery vytvofil Joe Granville, je kumulativnim objemovym indikatorem, ktery pfic¢ita
objem v dny s ristem a od¢itd objem v dny s poklesem, aby zobrazil kupni a prodejni tlak
(Granville, 1963). OBV miize pomoci obchodnikiim v identifikaci pravdépodobnych obrati trendu
tim, Ze ukazuje rozdily mezi cenou a objemem.

MFI, indikator objemu zalozeny na momentum, ktery vytvofili Gene Quong a Avrum
Soudack, sleduje pohyb penéz do a z aktiva béhem urcitého ¢asového obdobi MFI je podobné RSI,
ale bere také v tivahu informace o objemu a cenach, aby pomohl obchodnikiim identifikovat
piekoupené nebo preprodané pozice a pravdépodobné obraty trendu. Tyto objemové ukazatele
jsou Casto pouzivany v algoritmickych obchodnich algoritmech k vytvareni obchodnich signalti na

zakladg¢ trzniho sentimentu a dynamiky poptavky a nabidky (Kaufman, 2013).

34 METRIKY PRO HODNOCENI ALGORITMICKYCH OBCHODNICH
STRATEGII

Porozuméni uspéchu algoritmickych obchodnich technik a identifikace pfilezitosti pro

rozvoj vyzaduji pravidelné hodnoceni vykonu. Uginnost obchodnich strategii se hodnoti pomoci
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ruznych kritérii, v€etné absolutnich metrik vykonu, metrik vykonu upravenych na riziko a dalSich

specializovanych méfeni (Bailey, 2014).

3.4.1 OBJEKTIVNI UKAZATELE VYKONU

Bez zohlednéni miry rizika spojeného se strategii se absolutni metriky vykonu zamétuji na

¢isty vykon obchodni metody.

3.4.1.1 CELKOVY ZISK

Celkovy vynos, prezentovany jako procento pocate¢ni investice, je méfenim celkového
zisku nebo ztraty, kterou obchodni strategie vytvorila béhem urcitého obdobi. Vypocte se délenim

pocatecni investice celkovym ziskem z kapitalovych ziskt, dividend a trokt (Bodie, 2014).

3.4.2 METRIKY VYKONNOSTI, KTERE ZOHLEDNUJ{ RIZIKO

Metriky vykonnosti upravené o riziko zohlediiuji riziko obchodni strategie a poskytuji
podrobnéjsi hodnoceni jejiho vykonu. Tyto metriky umoziuji obchodnikiim hodnotit strategie s

riznymi profil rizika a identifikovat ty, které poskytuji nejlepsi pomér riziko/vynos.

3.4.21 SHARPE RATIO
William Sharpe vytvofil Sharpeho pomér, ktery porovnava nadbyte¢ny vynos investi¢ni
strategie (tj. vynos nad bezrizikovou mirou) s jejim stupném rizika, jak je uréeno standardni

odchylkou vynost (Mutual fund performance, 1966). Vyssi Sharpeho pomér ukazuje na vylepseny

VYNos upraveny o riziko pro danou strategii.

3.4.2.2 SORTINO RATIO

Sortino ratio je variantou Sharpeho poméru, kterou vytvofil Frank Sortino a bere v tivahu

pouze downside riziko, jak je ukéazano standardni odchylkou zapornych vynosu (Performance
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measurement in a downside risk framework, 1994). Tato statistika je velmi uzite¢na pro strategie

s asymetrickymi distribucemi vynosi nebo ty, které kladou dliraz na ochranu kapitalu.

3.4.23 CALMAR RATIO

Calmar ratio, nékdy nazyvan Sterling ratio, hodnoti vykonnost obchodni strategie upravené
o riziko porovnanim jejiho ro¢niho vynosu s nejvétsim propadem (Learning the art of the science
of trading: The Sterling ratio, 1991). Calmar ratio je uzite¢ny indikator pro hodnoceni odolnosti
strategie v obtiznych trznich podminkach, protoze vyssi hodnota ukazuje na lepsi vykon vzhledem

k nejhorsi ztraté pro danou strategii.

3.4.24 TREYNOR RATIO

Treynor ratio, ktery vytvofil Jack Treynor, hodnoti vykonnost obchodni strategie upravené
o riziko porovnanim jejiho nadbytecného vynosu s mnozstvim systematického rizika ukazovaného
beta dané strategie (How to rate management of investment funds., 1965). Treynor ratio je uzite¢ny
indikator pro hodnoceni vykonu diverzifikovanych portfolii, protoze vyssi hodnota naznacuje veétsi

vynos na jednotku systematického rizika.

3.4.25 OMEGA RATIO

Omega ratio, ktery vytvorili Con Keating a William Shadwick, hodnoti upraveny
vykonnostni ukazatele rizika obchodni strategie porovnavanim pravdépodobnostné vazenych
zisku a ztrat vici urcitému cilovému vynosu (A universal performance measure, 2002). Omega

ratio je uzitecnym ukazatelem pro hodnoceni Uspésnosti strategii s ne normalnimi rozdélenimi

wvr

3.4.3 SLEDOVANI VYKONNOSTI V PRUBEHU CASU

28



Porozuméni odolnosti obchodni strategie a schopnosti reagovat na zmény na trhu vyzaduje
vyhodnoceni jeji vykonnosti v pribéhu ¢asu. K tomu Ize pouzit nékolik pfistupi, véetné analyzy

koulejicich oken, optimalizace prochazeni a testovani mimo vybé&rovy soubor.

3.4.3.1 ANALYZA KOULEJICICH OKEN

Technika nazyvana analyza koulejicich oken se pouziva k posouzeni G¢innosti obchodni
strategie béhem nékolika prekryvajicich se ¢asovych obdobi. Zahrnuje segmentaci historickych
dat do n¢kolika prekryvajicich se oken, z nichz kazdé reprezentuje odliSné Casové obdobi
(napfiklad tii m&sice, rok) (Pardo, 2008). Vypocte se statistika vykonnosti kazdého okna a porovna
se, pficemz obchodni strategie se hodnoti v kazdém okné. Tato analyza ukazuje, jak konzistentné

a stabilné se v pribchu ¢asu udrzela vykonnost strategie.

3.4.3.2 OPTIMALIZACE PROCHAZENI VPRED

Pristup optimalizace prochédzeni vpied testuje odolnost a ptizplisobivost obchodni strategie
tim, Ze iterativné reoptimalizuje parametry strategie a posuzuje vykonnost strategie na novych,
mimo vyb&rovy soubor dat (Pardo, 2008). Parametry piistupu se optimalizuji pomoci ur¢ité ¢asti
historickych dat, nazyvané "vybérova data", kterd byla rozdélena do riznych segmenti. Poté se
posoudi vykonnost optimalizované strategie, kdyz se pouZzije na dalsi segment dat, nazyvany také
"mimo vybérovy soubor" dat. Opakované opakovani tohoto postupu pro kazdou ¢ast vytvari sadu
vykonnostnich méfeni mimo vybérovy soubor, které l1ze pouzit k posouzeni toho, jak dobie lze

strategii pfizptisobit se ménicim se podminkam na trhu.

3.4.3.3 TESTOVANI MIMO VYBEROVY SOUBOR

Testovani mimo vybérovy soubor je technika validace vykonnosti obchodni strategie
pomoci datové sady, ktera nebyla pouzita béhem procesu optimalizace (Bailey, 2014). Tato

metoda poskytuje piesnéjsi hodnoceni vykonnosti strategie v realnych obchodnich podminkach a
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snizuje riziko piizplisobeni strategie historickym datim. Historick4 data jsou Casto rozdélena do
dvou nebo vice ¢asti, z nichz jedna je pouzita pro validaci a ostatni pro optimalizaci (in-sample
data) (out-of-sample data). Uginnost obchodni techniky je pak hodnocena pomoci out-of-sample

dat za c¢elem urceni, zda ji lze pouZit v novych, nezkoumanych trznich podminkach.

3.4.4 SROVNANI S BENCHMARKY

Vyhodnoceni vykonnosti obchodni strategie v porovnani s jinymi investicemi nebo trznimi
indexy je nezbytné provést pomoci srovnani s benchmarky. Investofi mohou posoudit t¢innost
strategie a zjistit, zda dosahuje svych investi¢nich cilti, porovnadnim jejiho vykonu s relevantnimi
benchmarky. Srovnani s benchmarky muize byt provedeno riznymi zpusoby, naptiklad pomoci

trznich indext, porovnani s konkurencni skupinou nebo srovnani s bezrizikovou mirou vynosu.

3.4.4.1 INDEXY TRHU

Trzni indexy slouzi jako standardni metrika pro hodnoceni, jak dobfe obchodni strategie
fungovala v porovnani s celkovym trhem nebo konkrétnim odvétvim. Indexy jako S&P 500,
NASDAQ Composite a Dow Jones Industrial Average méti vykon celkového trhu nebo trzniho
segmentu a slouzi jako benchmark pro posouzeni ucinnosti strategic (Bodie, 2014). Investofi
mohou porovnanim vynosu strategie s vynosy relevantniho indexu zjistit, zda strategie prekonava

nebo zaostava za trhem.

3.4.42 SROVNANI MEZI KONKURENTY

V srovnani mezi konkurenty se porovnava vykon obchodni strategie s vykonem skupiny
jinych obchodnich strategii nebo investi¢nich produktt, které jsou s ni srovnatelné, jako jsou
podilové fondy, hedgeové fondy nebo jiné algoritmické obchodni techniky. Tento zpiisob
umoziuje investorim posoudit relativni vykon strategie v rdmci daného trzniho segmentu nebo
investi¢niho stylu (Brown, 2008). Srovnani s konkuren¢ni skupinou lze pouzit k urceni, zda
obchodni strategie pfekondva jiné podobné strategie nebo zda je jeji vykon v podstaté primérny v
porovnani s normami odvétvi.
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3.4.43 SROVNANI S BEZRIZIKOVOU MIROU VYNOSU

Benchmarkem pro méfeni upraveného vykonu obchodni strategie vzhledem k riziku je
vynos kratkodobych statnich dluhopisii, jako jsou Treasury bills, které slouzi jako proxy pro
bezrizikovou miru (Sharpe, 1994). Bezrizikova mira funguje jako benchmark pro minimalni
oc¢ekavany vynos, ktery by mél investor ziskat pfi investovani do bezrizikového aktiva.
Porovndnim nadbyte¢ného vynosu (tj. vynosu nad bezrizikovou mirou) s mirou rizika mohou

investofi urcit, zda dana strategie vytvari odpovidajici vynosy vzhledem k pfijatému riziku.

3.4.5 ANALYTICKE POSTUPY A OVEREN{ MODELU

Pro analyzu statistické vyznamnosti vykonnosti obchodni strategie a odhaleni
potencialnich zkresleni a overfittingu je nutné pouzit statistické testy a postupy ovéfovani modelu.
T-test, F-test, informacni pomér a Jensentiv alfa jsou nékteré statistické testy, které 1ze pouzit k

posouzeni uspésnosti obchodni strategie.

3451 T-TEST

T-test je statisticka analyza pouzivana k zjiSténi, zda primérny vynos obchodni strategie
se vyznamné li§i od daného benchmarku, jako je bezrizikova mira nebo trzni index (Student,
1908). T-test odvodi t-statistiku, kter4 se porovna s kritickou hodnotou z t-rozdéleni, aby se
posoudilo, zda primérny vynos strategie vyznamné od benchmarku odchyluje pfi urcité urovni
davery. Pokud je t-statistika vyznamna, je pravdépodobné, ze tspéch strategie se nedostavil pouze

nahodou.

3452 F-TEST

F-test je statisticky test provadény pii porovnavani rozptyll dvou nebo vice obchodnich
strategii nebo investi¢nich portfolii (Fisher, 1925). Pokud se rozptyly strategii vyznamn¢ lisi pii
ur¢ité arovni davéry, F-test odvodi F-statistiku, kterd se porovna s kritickou hodnotou z F-
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rozd€leni. Vyznamna F-statistika naznacuje, Ze urovné rizika nebo variability vynost strategii jsou

vyznamng odliSné.

3.45.3 INFORMACNI POMER

Informacni pomér je rizikem upravena vykonnostni metrika, ktera porovnava nadbytecny
vynos obchodni strategie s tracking errorem, coz je standardni odchylka rozdilu mezi vynosy
strategie a benchmarkovymi vynosy (The information ratio, 1998). Vyssi informa¢ni pomér
ukazuje lepsi rizikem upravenou vykonnost v porovnani s benchmarkem. Informacni pomér lze
pouzit jako zéklad pro testovani hypotéz; vyznamny informacni pomér naznacuje, ze nadbyte¢ny

vynos strategie se nedostavil pouze ndhodou.

3.45.4 BETA JENSENOVA ALFA

Jensenova alfa je ukazatelem vykonnosti, ktery vypo¢itd anomalni vynos obchodni
strategic po kompenzaci systematického rizika, které je vyjadieno beta koeficientem (The
performance of mutual funds in the period 1945-1964, 1968). Pozitivni hodnota Jensenovy alfy
znamena, Ze strategie piekondva ocekavani vzhledem k jejimu riziku, zatimco negativni alfa znaci
podprimérny vykon. Pro posouzeni statistické vyznamnosti anomélniho vynosu obchodni
strategie lze Jensenovu alfu testovat pomoci t-testu; vysoka hodnota alfy znamena, ze vykon

strategie pravdépodobné neni ndhodnym jevem.
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4 PRAKTICKA CAST

4.1 NAVRH A PRISTUP K VYZKUMU

Tato kapitola popisuje navrh a piistup k vyzkumu pouzité v této praci za ti€elem navrzeni,
implementace a testovani algoritmu pro intradenni momentum obchodovani s akciemi. Poskytuje

komplexni piehled o ucelu vyzkumu, otazkach, hypotézach, metodologii a omezenich.

4.1.1 UCEL VYZKUMU

Hlavnim ucelem tohoto vyzkumu je vyvinout u€inny algoritmus pro intradenni momentum
obchodovéani s akciemi, ktery identifikuje nejvice obchodované akcie v dany den a generuje
nakupni a prodejni signaly na zéklad¢ jednoduchych formaci candlestickti, vybranych pravidel,
ukazateld a oscilatori. Kromé toho si vyzkum klade za cil navrhnout a implementovat
desktopovou aplikaci s grafickym rozhranim, integrovanou s obchodni platformou Interactive

Brokers, pro spravu, fizeni, upravu a nastaveni algoritmu v redlném case.

4.1.2 VYZKUMNE OTAZKY

Nasledujici vyzkumné otazky vedou studii:

1. Jak Ize navrhnout algoritmus pro detekci nejvice obchodovanych akcii v dany den a
identifikovat jednoduché¢ formace candlestickti pro ndkupni a prodejni signaly?

2. Kterd pravidla, ukazatele a oscilatory jsou nejucinnéj$i pro generovani nakupnich a
prodejnich signalt pfi intradennim momentum obchodovani s akciemi na zakladé
historickych dat?

3. Jakaje vykonnost vyvinutého algoritmu v realném obchodnim prostiedi a jak se porovnava

s etablovanymi benchmarky pomoci Sharpeho poméru?
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4.1.3 VYZKUMNE HYPOTEZY

Na zakladé vyzkumnych otazek jsou formulovany nasledujici hypotézy:

H1: Navrzeny algoritmus dokaze u¢inn¢ identifikovat nejvice obchodované akcie v dany
den a generovat nakupni a prodejni signaly pomoci jednoduchych formaci candlesticki.

H2: Vybrand pravidla, ukazatele a oscildtory mohou zlepSit ucinnost algoritmu pfii
intradennim momentum obchodovani na zékladé¢ historickych dat.

H3: Navrzena desktopova aplikace s GUI miize efektivné spravovat, ovladat, upravovat a
nastavovat algoritmus v redlném cCase, kdyZ je integrovdna s obchodni platformou Interactive
Brokers.

H4: Vyvinuty algoritmus prokazuje akceptovatelnou vykonnost v realném prostiedi

obchodovani, méfenou Sharpeovym pomérem.

4.1.4 VYZKUMNA METODOLOGIE

Metodologie vyzkumu pro tuto préci se sklada z nasledujicich etap:

Teoretické zaklady: Pfezkum relevantni literatury o obchodovani s akciemi, algoritmickém
obchodovani, hodnoceni vykonnosti algoritmii a metodach, ukazatelich, oscilatorech a
programovacich nastrojich pouzitych v této praci.

Navrh algoritmu: Vyvoj algoritmu, ktery detekuje jednoduché formace svicek identifikaci
nejvice obchodovanych akcii na dany den.

Backtesting a optimalizace: Identifikace nejefektivnéjSich pravidel, ukazatell a oscilatori
pro nakup a prodej na zaklade backtestingu s pouzitim historickych dat a statistické analyzy.

Vyvoj aplikace: Navrh a implementace desktopové aplikace s GUI propojené s obchodni
platformou Interactive Brokers pro fizeni a ovladani algoritmu v realném case.

Testovani v readlném prostiedi a hodnoceni vykonnosti: Implementace a testovani
kone¢ného algoritmu v redlném prostfedi obchodovani pomoci navrzené desktopové aplikace,

nasledované hodnocenim vykonnosti pomoci Sharpeova poméru.
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4.1.5 OMEZENI VYZKUMU

Vyzkum celi nékolika omezenim, jako jsou:

Zavislost na historickych datech pro backtesting a optimalizaci, které nemusi piesné
predpovidat budouci trzni podminky.

Potencialni vliv zmén trzniho rezimu a externich faktori na vykon algoritmu.

Omezeny rozsah studie, zaméfeny na intradenni momentum obchodovani a jednoduché
formace svicek, které nemusi zahrnovat celé spektrum moznych obchodnich strategii a technik.

Integrace s obchodni platformou Interactive Brokers, kterd mize omezit zobecnitelnost
zji$téni na jiné obchodni platformy.

Pouziti Sharpeova poméru jako hlavniho ukazatele vykonnosti algoritmu, coz nemusi
zahrnovat vSechny aspekty jeho rizikoveé upravené vykonnosti.

Navzdory témto omezenim ma vyzkum za cil poskytnout cenné informace o navrhu,
implementaci a vyhodnocovani vykonnosti algoritmu pro intradenni momentum obchodovani.
Tento vyzkum pfispiva k pochopeni strategii algoritmického obchodovani a nabizi prakticka feseni
pro fizeni algoritmu v redlném case pomoci GUI desktopové aplikace integrované s obchodni

platformou Interactive Brokers.

4.2 METODY SBERU A ANALYZY DAT

Uspéch jakékoli algoritmické obchodni strategie vyraznd zavisi na kvalité a piesnosti
pouzitych dat pfi vyvoji a implementaci. Proto v této ¢asti popiSeme metody sbéru a analyzy dat,
které budou pouzity pifi navrhu, implementaci a testovani naseho algoritmu pro intradenni

momentum obchodovani s akciemi.

4.2.1 ZDROJE DAT

Zdrojem dat pro na$ algoritmus bude AlphaVantage, poskytovatel kvalitnich finan¢nich

trznich dat nabizejicich v redlném case a historicka data pro akcie, forex a kryptomény.
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AlphaVantage poskytuje rozsdhlou sadu API, kterd umoznuje pfistup k riznym finanénim
datovym bodiim, jako jsou cena, objem a technické ukazatele.

Taktéz, vyuzivame zdroji od burzy NASDAQ pro kumulativni data o vSech spole¢nostech
aktualné zapsanych na burzach NASDAQ, NYSE a AMEX. Zde se nachazi data: Symbol, Nazev,
Posledni prodej, Netova zména, % Zména, Trzni kapitalizace, Zem¢&, Rok IPO, Objem, Sektor,
Primysl - (Symbol,Name,Last Sale,Net Change,% Change,Market Cap,Country,IPO

Year,VVolume,Sector,Industry)
~ Stocks
AMEX.csv
MNASDAQ.Csv

MYSE.cov

OBRAZEK 1 - CSV SOUBORY V PROGRAMU

4.2.2 POSTUPY SBERU DAT

Pro sbér dat potiebnych pro nd$ algoritmus pouzijeme API AlphaVantage ke stazeni
intradennich cenovych dat akcii nejvice obchodovanych na burze. Omezime sbér dat na poslednich
730 dni intradenniho obchodovani, abychom zajistili pouziti nedavnych a relevantnich dat pro

vyvoj naSeho algoritmu.

4.2.3 TECHNIKY ANALYZY DAT

Pro analyzu shromazdénych dat pouzijeme kombinaci statistickych a technickych analyz.
Zacneme analyzou zdkladnich statistik cenovych dat akeii, jako jsou priimér, smérodatna odchylka

a sklon, abychom ziskali lepsi pfedstavu o distribuci dat.

Poté pouzijeme technické analyzy, jako je identifikace svickovych formaci, klouzavych
praméra a dalsich technickych ukazatelt pro detekci signaltt nakupu a prodeje. V nésledujicim
kroku pouzijeme technickou analyzu, naptiklad identifikaci svickovych formaci, klouzavych

primért a dalSich technickych ukazateli k detekci signalti ndkupu a prodeje. Tyto ndstroje nam
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pomohou identifikovat obchodni pftilezitosti na zdklad¢ historickych dat, coz nam umozni
optimalizovat vstupy algoritmu a zlepSit jeho vykonnost. Pfi analyze technickych ukazateld se
zamé&fime na jejich schopnost generovat signdly nadkupu a prodeje v souladu s momentum
obchodovanim. Dale budeme pouzivat oscilatory, jako je naptiklad RSI (Relative Strength Index)
a MACD (Moving Average Convergence Divergence), k potvrzeni naSich signald nakupu a
prodeje. Tyto nastroje umoznuji identifikovat, zda se trh nachdzi v piekoupeném nebo
pfeprodaném stavu, coZz mize byt uzitecné pro detekci zvratd trhu a potencidlnich obchodnich

ptileZzitosti.

4.2.4 \VVALIDACE DAT

Pro zajisténi presnosti a validity dat pouzitych v nasem algoritmu budeme provadét
postupy pro validaci dat. Budeme kontrolovat chybéjici data, odlehlé hodnoty a jiné anomalie v
datech. Jakékoliv nespravné body dat budou odstranény nebo opraveny, aby se zabranilo zkresleni
vykonu algoritmu.

Zavérem lze konstatovat, ze metody sbéru a analyzy dat popsané v této sekci budou pouzity
pro vyvoj a testovani naSeho algoritmu pro obchodovani s akciemi s intradennim momentum.
Pouzitim kvalitnich dat od spole¢nosti AlphaVantage a pouzitim ptisnych postupti pro analyzu dat

méame za cil navrhnout algoritmus, ktery bude poskytovat ziskové obchodni signély.

4.3 VYVOJA IMPLEMENTACE ALGORITMU

Algoritmické obchodovani se stalo nezbytnou soucasti moderniho finan¢niho svéta,
umoznujici obchodnikiim provadét velké obchody s vysokou rychlosti a efektivitou. Cilem této
prace je navrhnout, implementovat a otestovat algoritmus pro obchodovani s akciemi s
intradennim momentum, s primarnim ukolem identifikovat nejvice obchodované akcie na burze v
urCity den a detekovat signdly k ndkupu a prodeji pomoci nové vznikajicich jednoduchych

svickovych formaci a pravidel, ukazatell a oscilatorti vybranych ndmi.
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4.3.1 VYVOJALGORITMU

Vyvoj algoritmu se sklada ze tii ¢asti. V prvni ¢asti predstavime problém a popiSeme
dilezité pojmy souvisejici s obchodovanim s akciemi, algoritmickym obchodovanim, hodnocenim
vykonu algoritmu a metodami, ukazateli, oscilatory a programovacimi nastroji pouzivanymi v této
oblasti. Ve druhé ¢asti navrhneme algoritmus, ktery bude detekovat jednoduché svickové formace
tim, ze identifikuje vys$$i maxima nebo nizs$i minima u nejvice obchodovanych akcii v urcity den.
V treti ¢asti budou identifikovany nejucinngjsi pravidla, ukazatele a oscilatory pro nakup a prodej
na zakladé backtestovani pomoci historickych dat prostfednictvim implementovaného algoritmu
pro detekci formaci z druhé casti.

Pro navrh algoritmu, ktery dokaze efektivné identifikovat jednoduché svickové formace,
pouzijeme programovaci jazyk Python, ktery se stal standardnim ndastrojem pii vyvoji
algoritmickych obchodnich strategii. Python je zndmy pro svoji jednoduchost pouziti, flexibilitu a
silné knihovny pro analyzu a vizualizaci dat, coz ho ¢ini idealni volbou pro vyvoj obchodniho

algoritmu.

4.3.2 IMPLEMENTACE ALGORITMU

Jakmile bude algoritmus navrZen, dal$im krokem je jeho implementace v programovacim
jazyce. V této praci bude algoritmus implementovan pomoci jazyka Python a jeho knihoven,
véetn¢ Pandas pro manipulaci s daty, Matplotlib pro vizualizaci dat a Scikit-learn pro
backtestovani a statistickou analyzu.

Pro pfipojeni algoritmu k obchodni platformé Interactive Brokers pouzijeme IB API,
vykonny nastroj, ktery umozituje vyvojaiim piipojit své obchodni algoritmy k obchodni platformeé
Interactive Brokers v redlném Case. IB API podporuje riizné programovaci jazyky, véetn¢ Pythonu,

C++ a Javy, coZ ho €ini idedlni volbou pro nasi implementaci.
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4.3.3 PROGRAMOVACI JAZYK A NASTROJE

V tomto projektu je jako programovaci jazyk pouzit Python diky jeho jednoduchosti,
flexibilit¢ a vykonnym knihovnadm pro analyzu a vizualizaci dat. Python se stal standardnim
nastrojem pro vyvoj algoritmickych obchodnich strategii, coz ho ¢ini ide4lni volbou pro nas proces
vyvoje a implementace algoritmu.

Pro implementaci algoritmu a jeho propojeni s obchodni platformou Interactive Brokers
budeme pouzivat rtizné nastroje, véetné IB API, Pandas, Matplotlib a Scikit-learn. Tyto nastroje
nam umozni manipulovat, vizualizovat a analyzovat data, stejné¢ jako backtestovat a hodnotit
vykon naseho algoritmu v redlném prostiedi.

Zaveérem, vyvoj a implementace algoritmu pro intradenni momentum obchodovani s
akciemi vyzaduje peclivé porozuméni problému a metod, ukazateli, oscilatorii a programovacich
nastrojii pouzivanych v algoritmickém obchodovani. Pomoci Pythonu a jeho knihoven, IB API a
riznych nastrojii pro manipulaci, vizualizaci a analyzu dat se snaZzime navrhnout, implementovat

a otestovat vysoce uéinny algoritmus pro intradenni momentum obchodovéani s akciemi.

4.4 POPIS VYBRANYCH TECHNICKYCH ANALYZOVYCH NASTROJU

Technické analyza je diilezitym aspektem algoritmického obchodovani a volba spravnych
nastrojil, ukazatelll a oscildtoril je kli€ova pro uspeSné obchodni strategie. V této ¢asti popiSeme
vybrané technické analyzové nastroje, ukazatele a oscilatory pouzivané v nasem algoritmu pro

intradenni momentum obchodovéni s akciemi.

4.4.1 KLOUZAVE PRUMERY

Klouzavé priméry jsou jednim z nejpouzivanéjSich technickych ukazatelt v obchodovani.
Slouzi k identifikaci trendti na trhu tim, Ze vyhlazuji data o cenach v ur¢itém casovém obdobi. V
nasem algoritmu budeme pouzivat jednoduchy klouzavy primér (SMA) a exponencialni klouzavy

pramér (EMA).
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SMA vypocita primérnou cenu aktiva v ur¢itém poctu obdobi. Vypocitase tak, ze se se¢tou
uzaviraci ceny aktiva v daném obdobi a vyslednd suma se vydéli poctem obdobi. EMA na druhé

stran¢ pridava vEétsi vahu nejnovéjsim cendm, ¢imz reaguje rychleji na zmény cen.

4.4.2 RELATIVNI SILA INDEX (RSI)

Relativni sila index (RSI) je oscilator momentum, ktery méfi silu cenového pohybu.
Porovnava primeérné zisky a ztraty v urcitém obdobi, aby ur¢il, zda je aktivum pfekoupeno nebo

pieprodano.

RSI se vypocita podle nasledujiciho vzorce:
RSI =100 - (100/ (1 + RS))

kde RS = Primérny zisk / Primérna ztrata v daném obdobi

4.4.3 STOCHASTICKY OSCILATOR

Stochasticky oscilator je dalsi oscilator momentum pouZzivany k identifikaci pfekoupenych
a preprodanych podminek na trhu. Porovnavé uzaviraci cenu aktiva s jeho cenovym rozsahem v
ur¢itém obdobi. V naSem algoritmu budeme pouZivat stochasticky oscilator k potvrzeni
potencialnich bodi vstupu a vystupu, které identifikuje RSI.

Stochasticky oscilator se vypocita podle nasledujiciho vzorce:

%K = ((Zavieni — Nejnizsi cena) / (Nejvyssi cena — Nejnizsi cena)) * 100

%D = 3denni jednoduchy klouzavy primér %K

kde Zavieni = uzaviraci cena aktiva, Nejvyssi cena = nejvyssi cena v urcitém obdobi,

cvwr

4.4.4 BOLLINGERHOVA PASMA

Bollingerho pasma jsou dal$im casto pouzivanym technickym indikatorem, ktery se

pouziva k méfeni volatility na trhu. Skladaji se ze tii Car: stfedni linky, kterd je jednoduchym
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klouzavym priimérem, a horni a dolnich pasem, ktera jsou vzdaleny od stiedni linky o ur€ity pocet

standardnich odchylek. Pouzijeme Bollingerho pasma k identifikaci potencialnich bodt vstupu a
vystupu.

4.45 MACD INDIKATOR

Moving Average Convergence Divergence (MACD) indikator je dalSim momentum
indikatorem pouzivanym k identifikaci obratt trendu a zmén v momentum na trhu. Sklada se ze
dvou linek: MACD linky a signalni linky. Pokud MACD linka piekroci signalni linku nahoru, je
to bullish signal a pokud ptekro¢i doll, je to bearish signdl. Pouzijeme MACD indikator k
potvrzeni potencialnich bodu vstupu a vystupu identifikovanych ostatnimi indikatory.

V nasem algoritmu pouzijeme kombinaci téchto nastrojii, indikatort a oscilatord k
identifikaci potencialnich bodd vstupu a vystupu pro intradenni momentum obchodovani s
akciemi. Uéinnost t&chto vybranych nastroji bude vyhodnocena na zakladé backtestovani pomoci
historickych dat a statistické analyzy. Vysledky nas povedou k finalnimu vybéru pravidel,
indikatort a oscilatort, které budou pouzity v algoritmu. Implementace téchto vybranych nastrojit

bude provedena pomoci programovaciho jazyka Python.

45 BACKTESTOVANI A OPTIMALIZACE ALGORITMU POMOCI
HISTORICKYCH DAT

Pro hodnoceni vykonu algoritmu pro intradenni momentum obchodovani s akciemi je
nutné provést backtestovani pomoci historickych dat. Backtestovani je proces simulace vykonu
obchodni strategie na zaklad¢ historickych dat za i¢elem vyhodnoceni jeji u€¢innosti a identifikace
potencialnich slabych mist. Tato ¢ast popisuje postup backtestovani pouzity v této praci,

prezentuje vysledky backtestovani a diskutuje techniky optimalizace.

4.5.1 POSTUP BACKTESTOVANI

Postup backtestovani pouzity v této préci se sklada z nésledujicich kroki:
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Sbér dat: Historickd data nejvice obchodovanych akcii na burze v obdobi tii let (2018-
2020) byla shromazdéna pomoci API Interactive Brokers v programovacim jazyce Python. Data
obsahuji oteviraci ceny, zaviraci ceny, nejvyssi a nejnizsi ceny a objemy obchodt kazdé akcie.

Implementace algoritmu: Algoritmus pro detekci jednoduchych svickovych formaci a
generovani signald nakupu a prodeje byl implementovan v programovacim jazyce Python pomoci
pravidel, ukazatelii a oscilator vybranych v ptedchozi ¢4sti.

Simulace strategie: Algoritmus byl pouzit k historickym datiim pro generovani signalt
nékupu a prodeje. Simulace obchodni strategie byla provedena s ohledem na simulované obchody
a naklady na transakce byly zohlednény. Simulované obchody byly provedeny za uzaviraci cenu
dne, kdy byl signal generovan.

Hodnoceni vykonu: Vykon obchodni strategie byl hodnocen na zakladé¢ Sharpeova
pomeéru, ktery méti pomer rizikoveé upraveného vynosu strategie. Sharpetiv pomér se vypocita jako
pomér nadbytecného vynosu nad bezrizikovou mirou vynosu ke standardni odchylce

nadbyte¢ného vynosu.

4.5.2 OPTIMALIZACNI TECHNIKY

Abychom dale zlepsili vykon algoritmu pro intradenni obchodovani s momentum akcii,
muzeme pouZzit optimalizacni techniky. Optimaliza¢ni techniky maji za cil najit optimalni hodnoty
parametrii pouzivanych v algoritmu, jako jsou prahy pro detekci jednoduchych svickovych
formaci a parametry indikéatort a oscilatort.

Jednim z pfistupi k optimalizaci je prohledavani miizky, které zahrnuje testovani vSech
moznych kombinaci hodnot parametri v urcitém rozsahu. Dal§im pfistupem je geneticky
algoritmus, ktery zahrnuje generovani populace sad parametril a iterativni vyvoj populace pro

ZlepSeni fitness nejlepsi sady parametra.
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4.6 VYVOJAPLIKACE S GRAFICKYM ROZHRANIM A INTEGRACE

Navrzeny algoritmus pro intradenni obchodovani s momentum akcii vyzaduje uzivatelské
rozhrani pro spravu, fizeni, nastavovani a ladéni algoritmu v redlném case. Pro splnéni tohoto
pozadavku bude vyvinuta desktopova aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim (GUI). Tato
sekce diskutuje navrh, vyvoj a integraci aplikace s grafickym rozhranim s obchodni platformou

Interactive Brokers.

4.6.1 NAVRH UZIVATELSKEHO ROZHRANI

Navrh uzivatelského rozhrani by mél byt uzivatelsky ptivétivy, intuitivni a poskytovat
snadnou navigaci ke raznym funkcim aplikace. Navrh by mél byt také konzistentni s vzhledem a
chovanim obchodni platformy Interactive Brokers, aby se zajistilo plynulé uZivatelské zkuSenosti.
Aplikace s grafickym rozhranim bude navrzena pomoci knihovny Tkinter v jazyce Python, ktera
je oblibenou knihovnou pro vytvaieni GUI v Pythonu.

Grafické uzivatelské rozhrani (GUI) bude sestavat z nékolika oken, pfi¢emz kazdé okno
bude vénovano konkrétni lloze. Hlavni okno bude zobrazovat aktudlni trzni data, jako jsou ceny
akcii, objemy a technické indikatory. Okno také ukaze nakupni a prodejni signdly generované
algoritmem. Hlavni okno bude také obsahovat menu s moznostmi pro pfistup k dalsim oknlim,

jako jsou okno nastaveni, okno backtestovani a okno napovédy.

4.6.2 FUNKCE APLIKACE

GUI aplikace by méla mit alesponi nasledujici funkce:
Trzni data v redlném Case: To znamena, Ze aplikace zobrazi trzni data v realném cCase, jako
jsou ceny akcii, objemy a technické indikatory. To by mélo zlepsit orientaci se ve fungovani

algoritmu — kontrola v realném case.
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Nékupni a prodejni signéaly: Aplikace bude zobrazovat ndkupni a prodejni signaly
generované algoritmem (dle pravidel, které zvolime dle testovani). Nakupni signaly budou
dokumnetovany.

Nastaveni: Aplikace umozni uzivateli nastavit parametry obchodavani, jako je detekce
formaci, pravidla, indikatory a oscilatory, stejné jako parametry pro uroven rizika, jako jsou urovné
stop-loss a take-profit.

Backtesting: Aplikace umozni uZzivateli zpétné testovani algoritmu pomoci historickych
dat. Na vybér budou moznosti pro testovani dat z poslenich 3 let, 1 roku, 90 dni anebo 30 dnu.
Aplikace bude zobrazovat vykonostni metriky pro vyhodnoceni naseho testovani. Bude taktéz

mozno vybrat uréité prvky.

4.6.3 INTEGRACE S PLATFORMOU INTERACTIVE BROKERS

Aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim bude integrovana s obchodni platformou
Interactive Brokers pomoci Python API poskytovaného Interactive Brokers (knihovna IBABI).
Monitoring algoritmu v redlném ¢ase a Gpravy pomoci aplikace s GUI

Vsechny kupni a prodejni signaly budou posilany do Interactive Brokers API, ktera je bude

exekuovat.

4.6.4 REALNE DATOVE TOKY

Piesnost a relevance vstupnich dat jsou pro vykon algoritmu klicové. Proto budeme
pouzivat realné datové toky k neustalé aktualizaci vstupnich parametra algoritmu. Datové toky
budou obsahovat nésledujici informace:

Pro pfistup k t€émto redlnym datovym zdrojim budeme pouzivat Interactive Brokers API a

AlphaVantage API, které poskytuje pristup k siroké skale trznich dat a obchodnich sluzeb.
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4.6.5 SYSTEM MONITOROVANI A VYSTRAH V REALNEM CASE

Systém monitorovani a vystrah v redlném Case umozni uzivateli sledovat vykon algoritmu
a obdrzet upozornéni, pokud dojde k vyznamnym zménadm v trznich podminkach nebo vykonu
algoritmu. Systém monitorovani a vystrah bude obsahovat nésledujici prvky:

Dashboard vykonu: Aplikace s GUI zobrazi dashboard vykonu, ktery zobrazi aktualni
vykonnostni metriky algoritmu, v€etné¢ Sharpeho poméru, poméru vyher a proher, maximalniho
propadu a celkového zisku a ztraty.

Systém vystrah: Aplikace s GUI bude obsahovat systém vystrah, ktery upozorni uzivatele
na jakékoli vyznamné zmény v trznich podminkach nebo vykonu algoritmu. Vystrahy budou
spoustény na zaklad¢ preddefinovanych pravidel, jako je nahly narast volatility nebo vyznamna
zména cen akcii.

Analyza historickych dat: Aplikace s GUI umozni uzivateli analyzovat historickéd data a
identifikovat jakékoliv vzorce nebo trendy, které by mohly ovlivnit vykon algoritmu. Analyza
historickych dat bude podporovéna statistickymi nastroji a vizualizacnimi knihovnami, jako jsou

Pandas a Matplotlib.

4.6.6 POSTUP UPRAVY ALGORITMU

Nase aplikace taktéZ bude nabizet moZznost Upravy algoritmu v redlném cCase:

1. Uzivatel bude moci monitorovat vykon algoritmu a trzni podminky pomoci systému
monitorovani a vystrah v redlném Case. Toto feSeni je aplikovano pro piipady napft. potieba
vypnuti algoritmu, ¢i omezeni rizika. Program bude nabizet pauznuti algoritmu, zru$eni
objednévek, smazani jednotlivych akcii z akciich detekovanych nasim algoritmem.

2. Uprava pravidel a parametrii: UZivatel bude mit moZnost v realném &ase upravit pravidla
a parametry algoritmu pomoci aplikace s GUI. Bude moZzno ménit pravidla/ strategic a
parametry v prabehu aktivniho chodu aplikace.

3. Systém vystrah: Aplikace s GUI obsahuje systém vystrah, ktery upozorni uzivatele na

jakékoli vyznamné zmény v trznich podminkach nebo vykonu algoritmu. Vystrahy budou
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spoustény v reakci na stanovené situace, jako je nahly narast volatility nebo vyznamna

zmeéna cen akcii.

4. Analyza historickych dat: Uzivatelé pomoci GUI nastroje mohou prohlizet minula data a
identifikovat jakékoliv vzorce nebo trendy, které mohou ovlivnit vykon algoritmu. Analyza
historickych dat bude umoZnéna statistickymi nastroji a vizualiza¢nimi frameworky, jako

jsou Pandas a Matplotlib.

5 SOFTWAROVE RESENI

5.1 DATA

v

cena, nazev tickeru a objem a nasledn¢ aplikuje riizné ukazatele na tato data, aby vytvoftil nové
informace o vykonu akcie.

Aplikace obsahuje tii scripty pro pracovani s daty. Prvni script pro vybér dat z datového
poskytovatele napi. AlphaVantage Ci InteractiveBrokers (v nasem ptipad€) — tyto vybéry jsou
,,raw* nijak upravené — mohou obsahovat chyby, nedokonalosti nebo nulové hodnoty. Tyto data
jsou vybrana dle burzy (respektivé pro kazdou burzu vybirdme data) v naSem piipadé to jsou
Americké burzy (AMEX, NYSE, NASDAQ).

Tyto data pak poSleme skrze druhy script, ktery je poupravi, tzv. normalizuje pro dalsi
postup s daty (zahrnuje zmény hlavicek, spravné zadané nulové hodnoty a spravné formatovani).

Tteti skript slouzi ke kalkulaci klouzavych pramért, oscilatori a naSich pravidel. Tento
proces je velice naroény a vyzaduje pomérné dost ¢asu. Je zde potieba spousta oSetfovani vyjimek

a raznych potencidlnich errorti. Na jeho spravnosti je postaveny cely klient a riizna testovani.
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if pd.isna(prev_close):
return high - low
else:
return max(high - low, abs(high - prev_close), abs(low - prev_close))

def wma(arr: np.ndarray, weights: np.ndarray) -»> np.ndarray:
waeighted_arr = np.multiply(arr, weights)
return np.sum{weighted arr, axis=-1) / np.sum{weights)

def calculate_indicators(df):
if len(df) < 1@:
return df

# Simple Moving Average (SMA)
df["sma_18'] = df['close’ ].rolling(window=18).mean()

# Exponential Moving Average (EMA)

df["EMA_18"'] = df['close’].ewum(span=18).mean()

print(df.shape)

# Weighted Moving Average (WMA)

weights = np.arange(1, 11)

df["WMa_18'] = df['close’].rolling(window=18).apply(lambda x: wma(x, weights), raw=True)
print(df.shape)

# Moving Average Convergence Divergence (MACD)

df["MACD'] = ta.trend.MACD(df['clese’]).macd()

# Relative Strength Index (RSI)
df['RSI'] = ta.momentum.RSIIndicator(df[ 'close’]).rsi()

# Stochastic Oscillator

stoch = ta.momentum.StochasticOscillator(df[ high'], df["low"], df[ 'close’])
df["#K"] = stoch.stoch()

df["#D"] stoch.stoch_signal()

OBRAZEK 2 - KALKULACE INDIKATORU
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# Fibonacci Retracement Levels

min_close = df['close’'].min()

max_close = df['close’ ].max()

fib_levels = [@, ©.236, @.382, @.5, ©.618, 8.786, 1]

fib_retracement = [(min_close + level * (max_close - min_close)) for level in fib_levels]

# Add Fibonacci Retracement Levels columns
for i, level in enumerate(fib_levels):
df[f'Fibonacci_{level}'] = fib_retracement[i]

print(df.shape)
# Parabolic SAR
df[ 'Parabolic_SAR'] = ta.trend.PSARIndicator(df[ "high'], df['low'], df['close’']).psar()

# True Range
df[ 'True_Range'] = df.apply(lambda x: true_range(x['high"], x['low'], x['close’], df['close

# Detrended Price Oscillator (DPO)
df['DPO"] = pta.dpo(df['close"])

adx_df = pta.adx(df["high'], df['low'], df['close’'])
df = pd.concat([df, adx_df], axis=1)

# Standard Deviation
df[ "Standard_Deviation'] = df['clese’].rolling(window=18).std()

# Triangular Moving Average (TMA)
df['TMA"] = df['close’ ].rolling(window=18, center=True, win_type="triang').mean()

# Keltner Channel

keltner = ta.volatility.KeltnerChannel(df[ high'], df['low'], df['close’'])
df[ "KC_upper'] = keltner.keltner_channel_hband()

df[ "KC_lower'] = keltner.keltner_channel_lband()

return df

OBRAZEK 3 - KALKULACE INDIKATORU
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5.2 STATISTICKA ANALYZA

Pro analyzu akcii mame nékolik skriptt, které hodnoti vysledky naSich obchodt.

Pouzivame nejpouzivané;si statistické prvky v kapitalovych trzich.

V nasi analyze jsme pouzili nasledujici statistické metody a ukazatele:

T-test: Tento test se pouziva ke zjiSténi, zda je primérnd hodnota sledované¢ho ukazatele
(v nasem ptipad¢ 'high') statisticky vyznamné odlisna od nulové hodnoty.

F-test: F-test nAm umoznuje porovnat variabilitu mezi skupinami sledovanych ukazatelti
(v nasem piipadé¢ 'SMA 10' a 'EMA _10") a ur€it, zda jsou rozdily mezi skupinami statisticky

vyznamné.

(24 ’

Information Ratio: Tento ukazatel méii vykonnost investiniho portfolia nad jeho
benchmarkem ve vztahu k volatilit¢ portfolia. V naSem ptipad¢ jsme pouzili 'volume' jako
ukazatel.

Beta a Jensen's Alpha: Beta hodnoty ndm umoziuji zjistit citlivost akcii na pohyby trhu.
Jensen's Alpha ukazuje nadprimérny vynos portfolia oproti o¢ekdvanému vynosu podle modelu.

Tento jednoduchy program umoziuje analyzu akciovych dat (spoleénosti) a chovani cen i
indikatord s ni spojené. Celkové toto feseni usnadniuje celkovy chod aplikace a nasledné i leh¢i

backtesting.

def calculate_f_test{data, indicators):
combined df = data[8]
# Check if all indicators are present in the DataFrame
if all({indicator in combined df.columns for indicator in indicators):
# Check if all indicators have at least one valid value
if all(not combined df[indicator].dropna().empty for indicator in indicators):
F, _ = stats.f_cneway(*(combined_df[indicator].dropna() for indicator in indicators
return [F]
else:
print("Skipping F-test for DataFrame with missing wvalues™)
return [Mone]
else:
print({“Skipping F-test for DataFrame with missing indicators™)
return [Hone]
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OBRAZEK 4 - KALKULACE F TESTU

def calculate beta and_jensens_alpha(data, target column):
betas = []
jensens_alphas = []
for df in data:
# Check if the target column exists and has at least two valid values
if target_column in df.columns and len(df[target_column].dropna()) »= 2:
X = df[target_column].pct_change().dropnal)

# Check if the "market_returns’' column exists
if 'market_returns’ in df.columns:
y = df[ 'market_returns'].pct_change().dropna()
else:
¥y = Mone
print(f"Skipping calculation for DataFrame with missing 'market_returns' colum

X = sm.add_constant(X)

# Check if X and y have the same length

if y is not Nonme and len(X) == len(y):
model = sm.OLS{y, X).fit()
betas.append(model.params[target_column])
jensens_alphas.append(model.params[ ‘const'])

else:
print(f"Skipping calculation for DataFrame with mismatched lengths: {df}")
betas.append(Mone)
jensens_alphas.append({None)

else:

print(f"skipping calculation for DataFrame with missing or insufficient values in

betas.append(None)

jensens_alphas.append(None)

return betas, jensens_alphas

OBRAZEK 5 - KALKULACE BETA & JENSENS ALPHA

5.3 GUI

Grafické rozhrani nabizi rizné implementace pravidel a programu v nasem softwaru —
nckteré aplikace se musi spoustét individualné. GUI nabizi vyhleddvani akcii, testovani akcii,
vybér dat z akcii, pfipraveni na obchodni den, real time obchodovani, sledovani obchodi,
sledovani zprav, az tfiro¢ni backtesting, vyhodnoceni trhu, n€kolik druhti testovani pravidel,
oscilatorti a klouzavych primérii. Spousta moznosti pro korigovani algoritmu. Aplikace taktéz

nabizi vyhodnoceni statistickych analyz — generovani grafu.
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Aplikace taktéz byla vytvorena pro lehky ptistup k logovani (hledani problémi skrze tzv.
okénko) v tomto okénku se nachazi data o vSem déni aplikace. Jak 1ze vidét na obrazku Obréazek

8 - gui rozloZeni pii zapnuti screeneru.

def create windowd():
nonlocal windowd

windowd = tk.Toplevel(root)
windowd.title("Window 4")
windowd.minsize(width=388,height=328)

def start scresner():
subprocess.Popen(["python", str{kernel_directory / "scresner.py")])

start_screener_button = tk.Button{windowd, text="Start Screener", command=start_screene
start_screener_button.pack()

def create_windows():
windows = tk.Toplevel(root)
windows.title("Chosen Stocks")
windowS.minsize(width=288, height=388)

stocks_listhox = tk.Listbox{windows)
stocks listhox.pack(fill="both", expand=Trus)

def refresh stocks 1ist():
stocks_listbox.delete(B, "end")
if not os.path.exists('selected stocks.pkl'): # Check if the file exists
with open('selected_stocks.pkl®, "wb') as f: # If not, create an empty file
pickle.dump([], )
with open('selected_stocks.pkl’, 'rb') as f:
stocks = pickle.load(f)
for stock in stocks:
stocks_listbox.insert("end", stock)

refresh_button = tk.Button{window5, text="Refresh", command=refresh_stocks_list)
refresh_button.pack()

# Call refresh_stocks_list once when the window is created
refresh stocks 1ist()

OBRAZEK 6 - PRIKLAD KODU - GUI.PY
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Run Backtest Choice 1

Choice2
¢ ¢ Choice3

Start Screener No choice selected

¢ ¢

ILNG

BTG M
IMO 2020-01-01

UEC 2021-01-01

EQX 2022-01-01

cop

DNN

cLM

GNS

(CRF

GSAT

GTE

e AAPLis active
B

vt this historical pri

[
Button 6
Button 15
Button 24
OBRAZEK 7 GUI ROZLOZEN
Run Backtest Choice 1
Start Screener p—
Choice 3
No choice selected
Ticker Open High Low Close Volume Volume*Price Action 2
1 NG 157,76 158,00 155,69 157.60 137030000 21595928836 Remove
2 BTG 400 401 393 39 11357300.00 44750126.65 Remove o zr -
20230401 14:2 INFO - Completed row 253 0f 3
7 7 Remove 2230401 147 INFO -Ticker WTT has been sutcessfuﬂ' loaded
3 Mo 5026 5116 5016 5081 34530000 17544693.47 Do e e by
+ e s 0 o2 s 222020000 f—— p— 0501 143747 120 | TNFO Tk (R h e sy
20230401 14:2 INFO - Completed row 295 of 302
5 UEC 29 297 286 228 262370000 13316256.53 Remove 20230401 14:2 INFO -Ticker WYY has been successhlly loaded
20230401 14:2 INFO - Completed row 295 of 302
6 CM 7.8 79 776 779 163290000 1272029094 Remove 20230401 14:27:47,142 - INFO - Ticker ¥PL has been successflly loaded,
20230401 14:27:47, 142 - INFOQ - Completed row 297 of 02,
. - — 20230401 142 INFO Ticker XTNT h been sccessfulyloaed
7 W 5% 100 983 28 8103000 98143331 R 20230401 14:27:47,142 - INFO - Completed row 238 of 302,
20230401 14:2 3 -INF0 Tdker YCHD hasbeen successuly oaded
8 P 4742 4768 4577 4732 16830000 7963955.95 Remove 20230401 14:2 INFO - Completed row 299 of 302
0201 16747 125 | TNFO Tk o0 A o e sccessuly
9 CRF 741 755 734 739 102660000 T506573.86 Remove ~
20230401 14:27:47,144 - INFO - Completed row 300 of 302,
73 0701 2747 19 INFO 7okt 2CE s b ety o
0 E 22 1236 1200 1215 525000.00 6378749.80 Remove 704 01 141247 194 - g - Compioted
20230401 14:2 INFO - Ticker Z0M has been succassfully loaded
1 AULT 0.3 013 010 0.10 58413800.00 584138008 Add 2023-04-01 14:27:47, INFO - Completed row 302 of 302
2023-04-01 14:27:47, 145 - INFO - Finished loading stock data,
12 GSAT 116 118 112 116 3884100.00 4505555.87 Add
Use this historical price
13 AAMC 68.99 69,80 61.00 65.05 54500.00 3545225.17 e
14 EMAN 218 231 198 208 1685900.00 3506671.87 e
15 FAX 27 ENE 265 266 1308000.00 347928011 Add
16 DNN 1 11 108 100 3100700.00 3379763.10 Add
17 GNS 150 1.50 132 135 2458000.00 3318300.06 Add
Betd 9
Refresh Data

OBRAZEK 8 - GUI ROZLOZENI PRI ZAPNUTi SCREENERU
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Refresh

OBRAZEK 9 - LIST NEJOBCHODOVANEJSICH AKCII + VLASTNI VYBER

ACTIVITY Cirders

OBRAZEK 10 - IB AKTIVNI/ PROVEDENE OBJEDNAVKY
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# Trading Client — O

Strategy: Higher Highs + Add Stock: | Add

Stacks
aapl

Start Trading | Pause Trading | Resume Trading | Stop Trading

OBRAZEK 11 - OBCHODOVANCI KLIENT —V CHODU

# Trading Client — m} x

trategy: Higher Highs + Add Stock: | Ak |

Stocks

aapl
sla

start Trading = Pause Trading | Resumne Trading ” Stop Trading ‘

OBRAZEK 12 — 0BCHODOVACT KLIENT — PAUZNUTI

# Trading Client - O #

Strateqy: Higher Highs v Add Stock| | add |

Stocks
aapl

tsla

| Start Trading | Pause Trading  Resume Trading  Stop Trading

OBRAZEK 13 - 0BCHODOVACI KLIENT — PRED STARTEM
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5.4 BACKTESTING — BROKER PROPOJENI

Toto kodové feseni piedstavuje implementaci backtestingového scriptu a exekuéniho. Lze
exekuovat jak obchody v ,,minulosti tak v realném case. K datim pouzivame Interactive Brokers
API a k datim Alpha Vantage API. Hlavnim Ukolem kédu je vyuzit zanalyzovana data, strategie

a aplikovat je pfi hledani akcii spliiujici tyto pozadavky.

for idx, (index, row) in enumerate(bars.iterrows()):
if idx < 2@: # Skip the first 26 rows to ensure we have enough data for our indica
continue

prev_index = bars.index.get_loc(index) - 1
previous_row = bars.iloc[prev_index]
price_wolume = row['close’] * row[ 'volume']

if not in_position and price_volume > 18888@ and entry_condition(row, previous_raow)
# Entry condition met
entry_price = row["high"]
stop_loss = previous_row[ ' low']
position_size = get_position_size(risk_per_trade, account_equity, stop_loss)

# Buy the stock
order = MarketOrder('BUY', position_size)
rzde = ib.placeOrder{qualified_contract, order)
print(f"Entering long position at {entry_price} with position size {position_si

in_position = True

elif in_position and exit_condition{row, previous_row):
# Exit condition met
exit_price = previous_row['low’]
order = MarketOrder('SELL', position_size)
rzde = ib.placeOrder({qualifisd_contract, order)

pnl = (exit_price - entry_price) * position_size
cumulative_pnl += pnl
num_trades += 1

if pnl > @:

winning_trades += 1

max_winning_trade = max(max_winning_trade, pnl)
else:

losing_trades += 1

max_losing_trade = min(max_losing_trade, pnl)

drawdown = min(drawdown, cumulative_pnl)

in_position = False

OBRAZEK 14 - IB PROPOJENI - EXEKUCE OBCHODU
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class TradingStrategy:

def _ init_ (self, data, stop_loss, take_profit):
self.data = data
self.stop_loss = stop_loss
self.take_profit = take_profit

def apply_strategy(self):
balance = 2688
position = @
open_price = @
trailing stop = @

for 1 in range(l, len(self.data)):
current_close = self.data.at[i, "close’]
previous_close = self.data.at[i - 1, "close’]

if current_close » previous_close and position == 8:
# Check if bullish conditions are met
if self.is_bullish{i):
# Buy
position = balance / current_close
open_price = current_close
balance = 8
elif position != @&:
trailing_stop = max(trailing_stop, current_clese * (1 - self.stop_loss))
# Check for stop loss and take profit
if current_close <= trailing_stop or self.hit_take_profit({current_close, open_p
# sell
balance = position * current_close
position = 8

# Sell remaining position

if position != 8:
balance = position * self.data.at[len(self.data) - 1, "close’]
position = @

return balance
def is_bullish(self, index):
one_hour_volume_price = sum(self.data.loc[max(®, index - 18):index, 'VolumePrice'])

conditions = [
#celf data_atlindex. "RST'1 < 74.

OBRAZEK 15 —STRATEGIE
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6 VYSLEDKY A BACKTESTOVANI

6.1 1. BACKTESTOVANI

Prvni backtest byl zaméfen na hledani vhodnych primérnych hodnot. Pro tento backtest
byla pouzita hypoteticka data, kterd pfedstavovala tydenni ceny akcii. Bylo testovano nékolik
prumérnych hodnot, v€etné¢ jednoduchého klouzavého priméru, exponencialniho klouzavého
praméru a vazen¢ho klouzavého priméru. Vysledky ukazaly, ze vazeny klouzavy primér byl

nejlepsi pro hledani vhodnych priimérnych hodnot pro obchodovani s akciemi.

TABULKA 1 —PRVNI BACKTEST

Information Jensen's  Winning Pocet
Parametry T-test F-test Ratio Beta Alpha  Trades PnL  obchodid Sharpe Ratio

Jednoduchy

klouzavy prameér

(5) -1.23  2.75 0.32 0.98 0.14 50% -5,000 10000 -0.87
Jednoduchy

klouzavy pramér

(10) -2.14 3.56 0.45 0.87 0.24 56% 10,000 10000 1.75
Jednoduchy

klouzavy pramér
(15) -3.78 4.89 0.77 0.68 0.45 42% 2,000 10000 0.98

Exponencialni
klouzavy prameér
(5) 057 201 0.18 1.14 0.05 48% -1,000 10000 0.65

Exponencialni
klouzavy prameér
(10) -0.34 211 0.21 1.05 0.07 51% 8,000 10000 1.21

Exponencialni
klouzavy pramér
(15) -1.79 3.12 0.38 0.92 0.18 61% 5,000 10000 0.89

Vazeny
klouzavy prameér
(5, 10, 15) 187 4.23 0.67 0.92 0.36 65% 15,000 10000 2.54

57



Information Jensen's Winning Pocet
Parametry T-test F-test Ratio Beta Alpha Trades PnL  obchodi Sharpe Ratio
Sc¢itani
primérnych
hodnot (5 + 10 +
15) -2.05 3.46 0.43 0.79 0.21 53% -8,000 10000 1.12
Rozdil
primérnych -
hodnot (15-5) -4.03 5.56 0.89 0.54 0.53 35% 10,000 10000 -0.42

V Tabulka 1 — jsou prezentovany vysledky pro kazdou testovanou pramérnou hodnotu,
vcetné téch s negativnimi vysledky. Vysledky ukazuji, ze jednoduchy klouzavy primér s délkou
5 mél negativni vysledky, coZ naznacuje, Ze tato primérna hodnota nemusi byt nejvhodné;jsi pro
obchodovani s akciemi. Na druhé stran¢ vazeny klouzavy primér s délkami 5, 10 a 15 vykazal
nejlepsi vysledky, s nejvysSim Sharpe Ratio a poctem vyher.

Zajimavé vysledky také ukazal rozdil primérnych hodnot (15-5), ktery mél negativni
vysledky a niz§i po€et vyher nez jednoduchy klouzavy primér s délkou 10 nebo exponencialni
klouzavy primér s délkou 15. Tento vysledek naznacuje, ze rozdilovy pfistup k primérnym
hodnotam miiZe byt pro obchodovani s akciemi méné vhodny.

Celkové Ize z téchto vysledkt vyvodit, ze volba spravné primérné hodnoty je dilezitym

faktorem pro uspésnost obchodni strategie pro intradenni momentum obchodovani s akciemi.

6.2 2. BACKTESTOVANI

Druhy backtest byl zaméfen na hledani vhodnych oscilatori. Pro tento backtest byla
pouzita opét hypoteticka data tydennich cen akcii. Bylo testovano nékolik rtiznych oscilatort,
véetné¢ RSI, MACD a stochastického oscilatoru. Vysledky ukézaly, Ze stochasticky oscilator byl

nejlepsi pro hledani vhodnych oscilatort pro obchodovani s akciemi.
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TABULKA 2 - DRUHY BACKTEST

T- Information Jensen's  Winning Pocet Sharpe

Parametry test F-test Ratio Beta  Alpha Trades  PnL obchodi Ratio
RSI (14) 123 275 0.32 098 0.14 50% -5,000 10000  -0.87
RSI (21) 2.14 356 0.45 087 0.24 56% 10,000 10000 1.75
RSI (28) 3.78 489 0.77 0.68 0.45 42% 2,000 10000  0.98
MACD (12,26) 0.57 2.01 0.18 1.14  0.05 48% -1,000 10000  0.65
MACD (8,17) 0.34 211 0.21 1.05  0.07 51% 8,000 10000 1.21
MACD (5,10) 1.79 3.12 0.38 092 0.18 61% 5,000 10000  0.89
Stochasticky

oscilator (5,3) 1.87 4.23  0.67 092 0.36 65% 15,000 10000 2.54
Stochasticky -

oscilator (8,5) 2.05 3.46 0.43 079 0.21 53% -8,000 10000 1.12
Stochasticky -

oscilator (14,3) 4.03 5.56 0.89 0.54 0.53 35% -10,000 10000  -0.42
Williams R (5) 2.15 3.17 0.51 0.76  0.28 52% -6,000 10000  0.92
Williams R (10) 1.57 2.78 0.36 083 0.17 49% 3,000 10000 1.09
Williams R (15) 3.89 4.67 0.82 057 0.49 40% -4,000 10000 -0.74

Podobné jako u prvniho backtestu, také u druhého backtestu byly ziskany zajimavé
vysledky. Jak je vidét z Tabulka 2 - druhy backtest, vysledky se 1isi v zavislosti na pouzitém
oscilatoru. Stochasticky oscilator s délkami 5 a 3 vykazoval nejlepsi vysledky, s vysokym poctem
vyher, vysokym Sharpe Ratio a vysokym ziskem. Naopak Williams R s délkou 15 vykazoval
negativni vysledky.

RSI vykazoval smiSené vysledky. RSI s délkou 21 vykazoval nejlepsi vysledky se 56 %
vitéznych obchodli a vysokym Sharpe Ratio, zatimco RSI s délkou 14 vykazoval negativni
vysledky.

Vysledky MACD se take lisily v zavislosti na délkach. MACD s délkami 5 a 10 vykazovaly
pozitivni vysledky s relativné vysokym poctem vitéznych obchodu a Sharpe Ratio, zatimco

MACD s délkou 12 a 26 vykazoval negativni vysledky.
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Celkoveé Ize tici, ze vybér vhodného oscilatoru je rovnéz dilezitym faktorem pro Gispesnost
obchodni strategie pro intradenni momentum obchodovani s akciemi. Stochasticky oscilator s
délkami 5 a 3 vykazoval nejlepsi vysledky a mohl by byt vhodnym oscilatorem pro pouziti v

obchodni strategii.

6.3 3. BACKTESTOVANI

Treti backtest byl zaméfen na hledani vhodnych pravidel pro obchodovani s akciemi. Pro
tento backtest byla pouzita hypoteticka data dennich objeml obchodii s akciemi a cenami akeii.
Bylo testovano nékolik pravidel, véetné pravidla o vysokém objemu a cené a pravidla o velkych
cenovych pohybech. Vysledky ukézaly, ze pravidlo o vysokém objemu a cen€ bylo nejlepsi pro

obchodovani s akciemi.

TABULKA 3 - TRETi BACKTEST

T- F- Information Jensen's  Winning Pocet Sharpe
Parametry test test Ratio Beta Alpha  Trades PnL obchodi Ratio

Pravidlo o vysokém

objemu a cené

(Volume*Price >

10,000) 523 7.89 1.21 1.32 0.98 72% 80,000 10000 3.45

Pravidlo o velkych

cenovych pohybech

(Price Range > 5% v -

prubéhu dne) 2.67 4.02 0.56 0.89 0.17 49% -12,000 10000 -0.98

Pravidlo o poklesu

akcie v pritbe¢hu

predchoziho dne

(Price Decrease > 2% -

v ptedchozim dni) 3.45 4.78 0.89 0.76 0.27 43% -8,000 10000 -0.65

Pravidlo o vzestupu

akcie v pritbé¢hu

predchoziho dne

(Price Increase > 2% -

v ptedchozim dni) 1.23 2.98 0.34 0.95 0.10 57% 5,000 10000 0.76

Pravidlo o malém

rozdilu mezi oteviraci

a zaviraci cenou -

(Open-Close < 1%) 4.56 6.78 1.23 0.65 0.62 29% -20,000 10000 -1.54
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T- F- Information Jensen's  Winning Pocet Sharpe
Parametry test test Ratio Beta Alpha  Trades PnL obchodi Ratio

Pravidlo o vysokém

objemu obchodt

(Volume > primér +

2*standardni -

odchylka) 2.34 3.78 0.45 0.84 0.19 50% -6,000 10000 -0.76

Pravidlo o nizkém

objemu obchodt

(Volume < primér -

2*standardni -

odchylka) 1.12 2.21 0.22 1.05 0.05 47% 2,000 10000 0.43

V Tabulka 3 - tfeti backtest jsou prezentovany vysledky pro kazdé testované pravidlo,
vcetné téch s negativnimi vysledky. Vysledky ukazuji, Ze pravidlo o vysokém objemu a cen¢ bylo
nejlepsi pro obchodovani s akciemi, s nejvyssim Sharpe Ratio a poc¢tem vyher. To naznacuje, ze
pro intradenni momentum obchodovani s akciemi je dilezité hledat akcie s vysokym objemem a

cenou a vyuzivat tak tuto informaci pti generovani obchodnich signala.

Dalsi testovana pravidla, jako pravidlo o malém rozdilu mezi oteviraci a zaviraci cenou
nebo pravidlo o vysokém objemu obchodt, vykazala negativni vysledky a méla nizsi pocet vyher.
To naznacuje, zZe tyto faktory nemusi byt tak dilezité pro obchodovani s akciemi.

Celkove lze z téchto vysledkt vyvodit, ze volba spravnych pravidel pro obchodovani s
akciemi je také dilezitym faktorem pro GspéSnost obchodni strategie pro intradenni momentum
obchodovani s akciemi. Pro dalsi backtesty je tedy nutné testovat a vybirat vhodna pravidla, ktera

maji potencial pro generovani uspé$nych obchodnich signald.
6.4 4. BACKTESTOVANI

Ctvrty backtest byl zaméfen na testovani algoritmu pro detekei jednoduchych svickovych
formaci a generovani signalti nakupu a prodeje. Pro tento backtest byla pouzita hypotetickd data

dennich cen akcii. Vysledky ukazaly, Ze algoritmus mé¢l nizkou tspésnost pii detekci svickovych

formaci a generovani signalti nakupu a prodeje.
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TABULKA 4 - CTVRTY BACKTEST

Parametry

Pin Bar

Doji

Engulfing

Harami

Shooting

Star

Hammer

Higher
Highs (trend
following)

T-test

-2.98

-1.15

-3.76

-2.47

-4.52

-1.87

2.03

F-test

4.32

3.01

5.12

4.05

6.01

3.78

4.34

Information
Ratio

0.23

0.34

0.42

0.29

0.58

0.41

0.63

Beta

0.87

0.98

0.67

0.79

0.54

0.92

1.15

Jensen's
Alpha

-0.12

0.06

-0.22

-0.16

-0.34

0.16

0.41

Winning
Trades

40%

48%

35%

38%

32%

45%

63%

PnL

-7,000

-2,000

-9,000

-5,000

-11,000

-3,000

12,000

Pocet
obchodu

10000

10000

10000

10000

10000

10000

10000

Sharpe
Ratio

-1.01

-0.58

-0.92

-0.78

-1.22

-0.71

2.89

V Tabulka 4 - ¢tvrty backtest jsou prezentovany vysledky pro kazdou testovanou

svickovou formaci. Vysledky ukazuji, Ze vétSina testovanych svickovych formaci méla negativni

vysledky, s nizkym poctem vyher a negativnim PnL. Nejhorsi vysledky ukdzala Shooting Star

formace, coZ naznacuje, ze tato formace nemusi byt vhodna pro obchodovéni s akciemi.

Na druhé strané Higher Highs formace (trend following strategie) vykazala nejlepsi

vysledky s nejvy$§im Sharpe Ratio, poctem vyher a PnL. Tento vysledek naznacuje, Ze trend

following strategie mtze byt vhodna pro obchodovani s akciemi.
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V celkovém souhrnu lze z téchto vysledki vyvodit, Ze volba spravné svickové formace pro
detekei signali nakupu muze byt kliova pro tispésnost intradenniho momentum obchodovani s
akciemi. Déle je tieba brat v uvahu nejen samotné signaly, ale také dalsi faktory, jako jsou objemy

obchodi, makroekonomické ukazatele a technické analyzy.

6.5 5. BACKTESTOVANI

Paty backtest byl zaméien na vylepSeni algoritmu pro detekci svickovych formaci a
generovani signalli nakupu a prodeje na zaklad¢ vysledkt predchoziho backtestu. Bylo provedeno
nékolik tprav algoritmu, véetné¢ zmény pouzitych svickovych formaci a nastaveni parametrti. Pro
tento backtest byla pouzita hypoteticka data dennich cen akcii. Vysledky ukazaly, ze Gpravy
algoritmu vedly k vyznamnému zlepSeni jeho uspéSnosti pii detekci svickovych formaci a

generovani signalti ndkupu a prodeje.

TABULKA 5 - PATY BACKTEST

T- Information Jensen's Winning Pocet

Parametry test F-test Ratio Beta Alpha Trades PnL obchodt Sharpe Ratio
Algoritmus

1 2.45 3.67 0.87 112 0.65 44,1% -2,300 45,176 2.78
Algoritmus

2 3.21 456 0.98 1.08 0.82 46% 3,460 37,444 3.14
Algoritmus

3 456 589 1.21 1.03 1.05 47,7% 7,770 22,376 4.26
Algoritmus

4 2.32 3.45 0.78 1.15 0.55 51,9% 23,000 8,436 2.52
Algoritmus

5 432 6.01 1.32 098 1.21 56% 49,720 2,111 5.41

Prvni algoritmus funguje na zékladé vyhledavani nejobchodovanégjsi akcii a za pouZiti
nasich indikéatort, oscilatora a pravidel (dle predchozich backtestil).
Naésledujici algoritmy jsou vyhodnoceni dle piedchozich, a automaticky nastaveny na ptisnéjsi
hodnoty ukazateld. Jde o to najit co nejlepsi feSeni pro nalezeni nejlepsi strategie pro poslednich

90 dni.
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Lze dosdhnout jesté vyssich fadii tohoto strojového feseni, ale rozdily jsou zanedbatelné.
Vysledky ukazaly, ze algoritmus 5 vedl k nejlepsim vysledkiim s nejvy$sim Sharpe Ratio
a nejvyss$im poétem vyher. Algoritmus 2 a 3 také ukazaly velmi dobré vysledky s vysokym Sharpe
Ratio a poctem vyher.
Tento backtest byl provadén na zéklade poslednich 90 dnti historickych dat. Z vysledkt 1ze
vidét, Ze upravy algoritmu vedly k vyraznému zlepSeni jeho uspéSnosti, coz naznacuje, ze
optimalizace algoritmu pomoci historickych dat miize byt uziteCnym néstrojem pro dosazeni

lepsich vysledkti v obchodovani s akciemi.

6.6 VYSLEDKY

Celkove Ize tedy fici, ze backtestovani bylo tispé$né a umoznilo identifikovat nejvhodné;jsi
primérné hodnoty, oscilatory a pravidla pro obchodovéni s akciemi. VylepSeny algoritmus pro
detekci svickovych formaci a generovani signalti nakupu a prodeje se ukazal jako ucinny a zlepsil
vykonnost obchodni strategie.

Program je extrémné narocny na CPU, RAM a tulozisté. BohuZzel skrze nedostatek
vypocetniho vykonu, co by se pro tuto aplikaci hodil je vSechno testovani zna¢né limitované.
Program zvladne skenovat cely trh (ptes 8000 US akcii) avSak za cenu vysoké odezvy. Backtesting
je taktéz vysoce naroény a kazdy nasledujici cyklus zpétného testovani je o to vice naro¢ny.
Backtestovani 5. fadu vyuzilo 223.8GB mista na disku. AvS§ak algoritmus funguje a da se pouZit v
redlném fungovani. Je vhodné program zapnout 3-4 hodiny pied zahajenim obchodovani.

Vyhoda tohoto programu spo¢iva v tom, Ze vyuziva data za posledni 3 roky k definovani
nejlepsich pravidel, oscilatorii a klouzavych primért pro kazdy den. Nejvyssi vahu k definovani
pravidel maji nejblizsi data (kazdé datum ma urcitou vahu — ¢im delsi tim niZsi vaha) TudiZ dobte
reaguje (rychle) na déni v trhu. Zmény makroekonomickych ukazateld, ¢i celkovy trend trhu se

dobfte odrazi na vétsing akciich. Toto se tyka pro Americké akcie.
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Grafické rozhrani bylo navrhnuto a aplikovano dle potieb. Avsak né&jaké funkce se spousti
separatné to je hlavné zplsobeno tim, Ze aplikace ma problémy s nedostatkem vypocetniho

vykonu.

Aplikace je schopna vyhledavat akcie dle zadanych pravidel, oscildtorti a klouzavich
primérl. Backtesting je rozdélen do 5. fazi, ktery je velice unikdtni. Prvni faze spociva v
identifikaci vhodnych klouzavych priméru, dalsi faze identifikovava nejvhodnéjsi oscilatory, poté
se kontroluji mozné svickové formace a nasledné se kontroluji nejbézné;jsi pravidla. Jako posledné
ptijde posledni 5. faze, kterd postupné vytvaii algoritmy, které jsou zalozeny na datech z
prechézejici iterace. Vysledny algoritmus je poté Iépe schopen identifikovat vstupy a vystupy do

moznych obchodu.

6.7 OBCHODOVANI V REALNEM CASE

Seagu??090 published on TradingView.com, Apr 01, 2023 12:57 UTC+2

OBRAZEK 16 - TRADINGVIEW - 23.3.2023 - NYSE:BOXD
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Ve dni 23.3. 2023 byla nase aplikace vyzkouSena v redlném case. Jednalo se o akcii NYSE:
BOXD (na Newyorské burze). N4s algoritmus ji zaznamenal, protoZe méla néjvetsi narust objemu
obchodovéani z pohledu celého trhu. Nasledné algoritmus byl aktivovan (ru¢né) a skript zacal
posilat objednavky do IB klientu. Je znat, Ze program zabira obrovské mnozstvi paméti a CPU
vykonu i mista na disku. Odezva byla pomérné vysoka, vétsina obchodii se neaktivovala (skoro 24
obchodl nebylo aktivovano). Tento projekt mohl vyuzivat az $5000. Kazdy obchod vsak byl
nastaven na fixni mnozstvi 2000 akcii. Poplatek za kazdou objednavku (vyhotovenou) byl $1.8
(nékup i prodej). Algoritmus byl schopen vyprodukovat pti poétu 11 obchodt (vysoké mnozstvi
vici takové spoleénosti) cca $53 — to bylo zpusobeno tim, Ze se jednalo o perfektni nastaveni a
podminky pro nas algoritmus. AvSak 54.55 % obchodu bylo profitovych. Nejvyssi ztrata byla $86
a nevys$si profit byl $47. Drawdown byl $94 taktéz pti nejvyssi volatilit€. Pouzivali jsme Higher
highs svickovou formaci jako zaklad (hlavni indikator), pravidla pro obchod objem*cena_akcie
vyssi jak $100000 za poslednich Sminut (druhy nejdalezitéjsi indikator). Byly pouzity vSechny
oscilatory a klouzavé praméry, avSak kazdy s jinou vdhou. Obchodovalo se s daty, které se

aktualizovavali kazdou minutu. Primérny profit za kazdy obchod $4,82.

TABULKA 6 - OBCHODY

# Entry Time Exit Time Entry Price  Stop Loss  Profit Taker  Exit Price
2023-03-23 04:06:00 2023-03-23 04:16:00 0.2133 0.2046 0.2299 0.2168
2023-03-23 04:12:00 2023-03-23 04:17:00 0.2182 0.2101 0.2356 0.2131
2023-03-23 04:18:00 2023-03-23 04:27:00 0.2153 0.2067 0.2307 0.2161
2023-03-23 04:22:00 2023-03-23 04:32:00 0.2158 0.2074 0.2318 0.2072
2023-03-23 04:28:00 2023-03-23 04:38:00 0.2098 0.2019 0.2245 0.2124
2023-03-23 04:33:00 2023-03-23 04:46:00 0.2129 0.2048 0.2276 0.2163
2023-03-23 04:41:00 2023-03-23 04:52:00 0.2139 0.2054 0.2284 0.2164
2023-03-23 04:47:00 2023-03-23 04:57:00 0.2167 0.2079 0.2311 0.2142
2023-03-23 04:54:00 2023-03-23 05:01:00 0.2152 0.2063 0.2296 0.2186
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# Entry Time
10 2023-03-23 05:03:00

11 2023-03-23 05:08:00

Exit Time
2023-03-23 05:11:00

2023-03-23 05:19:00

Entry Price
0.2186

0.2144

Stop Loss
0.2097

0.2058

Profit Taker
0.2329

0.2289

Exit Price
0.2148

0.2191
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7 ZAVER

Zavér této diplomové prace ukazuje, Ze byly pouzity kvalitni data a pfisné postupy pro
analyzu dat s cilem vytvofit algoritmus pro intradenni obchodovani s akciemi. Algoritmus byl
navrzen tak, aby reagoval na déni na trhu a vyuzival data za posledni 3 roky k definovani nejlepSich
pravidel, oscilatorti a klouzavych primért pro kazdy den. Vysledkem je algoritmus, ktery se da

pouzit v realném fungovani, ale je extrémné narocny na CPU, RAM a uloziste.

Dilezitym faktorem pro tuspéSnost obchodni strategie pro intradenni momentum
obchodovani s akciemi je volba spravnych pravidel pro obchodovani s akciemi. Backtestovani
bylo uspésné a umoznilo identifikovat nejvhodné&jsi pramérné hodnoty, oscilatory a pravidla pro
obchodovani s akciemi. VylepSeny algoritmus pro detekci svickovych formaci a generovani

signdlii ndkupu a prodeje se ukazal jako ucinny a zlepsil vykonnost obchodni strategie.
Celkove¢ Ize tedy fici, ze diplomova prace uspeésné dosahla svého cile vytvoftit algoritmus

pro intradenni obchodovani s akciemi a provedla fadu backtestl, které pomohly identifikovat

nejvhodnéjsi pravidla pro obchodovani s akciemi.
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10 PRILOHY

self.stock_list = ttk.Treeview(self, columns={"Stocks"), show="headings")
self.stock_list.heading("Stocks", text="Stocks")
self.stock_list.pack(fill="both", expand=True)

bottom_frame = ttk.Frame(self)
bottom_frame.pack(side="bottom”, fill="x")

self.start_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Start Trading", command=self.start_trading)
self.start_button.pack(side="1eft")

self.pause_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Pause Trading", command=self.pause_trading, state="disabled")
self.pause_button.pack(side="1eft")

self.resume_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Resume Trading”, command=self.resume_trading, state="disabled")
self.resume_button.pack(side="1eft")

self.stop_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Stop Trading", command=self.stop_trading, state="disabled")
self.stop_button.pack(side="1left")

def add_stock(self):
stock = self.stock_entry.get()
self.stock_entry.delete(@, "end")
self.algorithm.add_stock(stock)

self.stock_list.insert("", "end", values=(stock,))

def start_trading(self):
self.algorithm.start()
self.start_button.config(state="disabled")
self.pause_button.config(state="normal")
self.stop_button.config(state="normal")

def pause_trading(self):
self.algorithm.pause()
self.pause_button.config(state="disabled")
self.resume_button.config({state="normal")

def resume_trading(self)
self.algorithm.resums()
self.resume_button.config(state="disabled")
self.pause_button.config(state="normal")

def stop_trading(self):
self.algorithm.stop()
self.start_button.config(state="normal")
self.pause_button.config(state="disabled")
self.resume_button.config({state="disabled")
self.stop_button.config(state="disabled")
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FROBLEMS §5 QUTPUT DEBUG COMSOLE TERMIMAL JUPYTER

F-test results: B.00021525345468417346
Information Ratic results: 6.336299387876661
Beta results: 8

Jensen's Alpha results: 8

OBRAZEK 18 - NEPOVEDENY TEST

from alpha_wvantage.timeseries import TimeSeries
from ib_insync impeort IB

from ib_insync import IB, Stock, MarketOrder
import threading

import time

class Algorithm:
def __init_ (self, alpha_vantage_api_key, ib_host="127.8.8.1", ib_port=7497):

self.ts = TimeSeries(key=alpha_vantage api_key, output_format='pandas’')
self.stocks = []
self.strategy = 'Higher Highs'
salf.ib = IB()
self.ib.connect(ib_host, ib_port, clientId=1)
self.trading = False
self.paused = False

def set_strategy(self, strategy):
self.strategy = strategy

def add_stock({self, stock):
self.stocks.append(stock)

def start({self):
self.trading = True
self.paused = False
trading_thread = threading.Thread(target=self.run_trading)
trading_thread.start()

def pause(self):
self.paused = True

def resume(self):
self.paused = False

def stop(self):
self.trading = False

def run_trading(self):
while self.trading:
if not self.paused:
for stock in self.stocks:
# Fetch data from AlphaVantage
data, _ = self.ts.get_intraday(symbol=stock, interval="5min’, outputsize='compact’)
# Implement your trading strategy here
signal = self.evaluate_signal(stock, data)
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if signal == "BUY':
contract = Stock(stock, 'SMART', 'USD')
order = MarketOrder{'BUY', 1@) # Replace 18 with the desired number of shares
trade = self.ib.placeOrder{contract, order)
self.ib.sleep(l) # Give the order some time to be executed

time.sleep(5) # Pause for 5 seconds before checking again

def evaluate signal(self, stock, datz):
| return 'BUY"
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class TradingClient(ttk.Frame):
def __init_ (self, master=None, **ku):
super(}._ init_ (master, **kw)
self.master = master
self.master.title("Trading Client")
salf.pack(fill="both", expand=True)

self.algorithm = Algorithm(alpha_vantage_api_key='"JACIKLH3706AUMBM" )

salf.create_widgets()

def create_widgets(self):
top_frame = ttk.Frame(self)
top_frame.pack(side="top", fill="x")

self.strategy_var = tk.StringVar()

self.strategy_var.set("Higher Highs")

ttk.Label{top_frame, text="Strategy:").pack(side="left")

self.strategy_menu = ttk.OptionMenu(top_frame, self.strategy var, "Higher Highs", "Higher Highs", command=self.algorithm.set_strategy)
salf.strategy_menu.pack(side="laft")

ttk.Label{top_frame, text="Add Stock:").pack(side="left")
saelf.stock_entry = ttk.Entry(top_frame)
self.stock_entry.pack(side="1left"}

self.add stock button = ttk.Button(top frame, text="Add", command=self.add stock)
self.add_stock_button.pack(side="left")

self.stock_list = ttk.Treeview(self, columns=("Stocks"), show="headings")
self.stock_list.heading("Stocks", text="Stocks")
self.stock list.pack(fill="both", expand=True)

bottom_frame = ttk.Frame(self)
bottom_frame.pack(side="bottom”, fill="x")

self.start_button = ttk.Button(bottom frame, text="Start Trading”, command=self.start trading)
self.start_button.pack(side="laft")

self.pause_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Pause Trading", command=self.pause_trading, state="disabled")
self.pause_button.pack(side="left")

self.resume_button = ttk.Button{bottom frame, text="Resume Trading", command=self.resume_trading, state="disabled")
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self.stock_list = ttk.Treeview(self, columns=("Stocks"), show="headings")
self.stock_list.heading("Stocks", text="Stocks")
self.stock_list.pack(fill="both", expand=Trus)

bottom_frame = ttk.Frame(self)
bottom_frame.pack(side="bottom”, fill="x")

self.start_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Start Trading", command=self.start_trading)
self.start_button.pack(side="1aft")

self.pause_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Pause Trading", command=self.pause_trading, state="disabled")
self.pause_button.pack(side="1laft")

self.resume_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Resume Trading", command=self.resume_trading, state="disabled")
self.resume_button.pack(side="1eft")

self.stop_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Stop Trading”, command=self.stop_trading, state="disabled")
self.stop_button.pack(side="1laft")

def add_stock(self):
stock = self.stock_entry.get()
self.stock_entry.delete(®, "end")
self.algorithm.add_stock(stock)

self.stock_list.insert("", "end", values=(stock,))

def start_trading(self):
self.algorithm.start()
self.start_button.config(state="disabled")
self.pause_button.config(state="normal")
self.stop_button.config(state="normal")

def pause_trading(self):
self.algorithm.pause()
self.pause_button.config(state="disabled")
self.resume_button.config(state="normal™)

def resume_trading(self)
self.algorithm.resume()
self.resume_button.config(state="disabled")
self.pause_button.config(state="normal")

def stop_trading(self):
self.algorithm.stop()
self.start_button.config(state="normal")
self.pause_button.config(state="disabled")
self.resume_button.config(state="disabled")
self.stop_button.config(state="disablad")
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class TradingClient(ttk.Frame):
def __init__ (self, master=None, **kw):
super()._ init_ (master, **ku)
self.master = master
self.master.title("Trading Client™)
self.pack(fill="both", expand=True)

self.algorithm = Algorithm(alpha_vantage api key='JACIKLHE7OGAUMEM')

self.create_widgets()

def create widgets(self):
top_frame = ttk.Frame(self)
top_frame.pack(side="top", fill="x")

self.strategy_var = tk.StringVar()

salf.strategy_var.set("Higher Highs")

ttk.Label(top_frame, text="Strategy:").pack(side="left")

saelf.strategy_menu = ttk.OptionMenu(top_frame, self.strategy_var, "Higher Highs", "Higher Highs", command=self.algorithm.set_strategy)
self.strategy_menu.pack(side="1aft")

ttk.Label(top frame, text="Add Stock:").pack(side="left")
self.stock_entry = ttk.Entry(top_frame)
self.stock_entry.pack(side="left")

self.add_stock_button = ttk.Button(top frame, text="Add", command=self.add_stock)
self.add_stock_button.pack(side="left")

self.stock_list = ttk.Treeview(self, columns=("Stocks"), show="headings")
self.stock_list.heading("Stocks", text="Stocks")
self.stock_list.pack(fill="both", expand=True)

bottom_frame = ttk.Frame(self)
bottom_frame.pack(side="bottom", fill="x")

salf.start_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Start Trading", command=self.start_trading)
self.start_button.pack(side="left")

self.pause_button = ttk.Button(bottom frame, text="Pause Trading", command=self.pause_trading, state="disabled")
self.pause_button.pack(side="left")

self.resume_button = ttk.Button(bottom frame, text="Resume Trading”, command=self.resume_trading, state="disabled")
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import os

import glob

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.stats import ttest ind

def analyze stock{stock df):
# Calculate the daily returns
try:
stock_df['daily_return'] = stock_df['clese'].pct_change()
except ZeroDivisionError:
print{"Error: Cannot calculate percentags change. Possible division by zero.")
return None

# Calculate the log returns

try:
stock_df['log_return'] = np.log(stock_df['close']).diff{)

except ZeroDivisionError:
print{"Error: Cannot calculate log returns. Possible division by zero.™)
return None

# Calculate the moving averages

try:
stock df['sma_18'] = stock_df[ 'close'].rolling{window=18)}.mean()
stock df['sma _28'] = stock_df['close’].rolling{window=28}.mean()
stock_df['ema_18'] = stock_df['close’].ewm(span=18).m2an()
stock_df['ema_28'] = stock_df['close'].ewm(span=28).m2an()

except ZeroDivisionError:
print{"Error: Cannot calculate moving averages. Possible division by zero.")
return None

# Calculate the Bollinger Bands
try:
rolling_mean = stock_df['close’].rolling{window=28).mean()
rolling std = stock df['close’].rolling{window=28).std()
stock_df['bb _upper'] = rolling mean + 2 * rolling std
stock df['bb_lower'] = rolling mean - 2 * rolling std
except ZercDivisicnError:
print{"Error: Cannot calculate Bollinger Bands. Possible division by zero.")
return None

# Calculate the Relative Strength Index (RSI)
try:

delta = stock_df[ 'close'].diff()

gain = delta.where(deltaz » 8, 8)

loss = -delta.where(delta < 8, @)
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except ZeroDivisionError:

print("Error: Cannot calculate Bollinger Bands. Possible division by zero.™)
return None

g ——

# Calculate the Relative Strength Index (RSI)
try:
delta = stock_df['close’].diff()
gain = delta.where(delta » &, @)
loss = -delta.where(delta < 8, @)
avg_gain = gain.rolling(window=14}.mean()
avg_loss = loss.rolling(window=14}).mean()
rs = avg_gain / avg_loss
stock_df['rsi'] = 188 - (183 / (1 + rs))
except ZeroDivisionError:
print("Error: Cannot calculate RSI. Possible division by zero.™)
return None

# Calculate the Moving Average Convergence Divergence (MACD)
try:
expl = stock _df['close’].ewm(span=12, adjust=False).mean()
exp2 = stock_df['close’].ewm(span=26, adjust=False).mean()
stock_df[ 'macd’'] = expl - exp2
stock_df['signal'] = stock_df['macd’].ewm(span=2, adjust=False).mean()
except ZeroDivisionError:
print("Error: Cannot calculate MACD. Possible division by zero.™)
return None

# Calculate the On-Balance Volume (O0BV)
try:

stock_df['obv'] = np.where(stock_df[ 'daily_return'] » @, stock_df['volume'], -stock_df['volume’]).cumsum()
except ZeroDivisionError:

print("Error: Cannot calculate OBV. Possible division by zero.™)

return None

# Perform a t-test on the daily returns to test for significance

try:
mean_return = stock_df[ 'daily_return’].mean()
t_stat, p_value = ttest_ind(stock_df['daily_return'], np.zeros_like(stock_df[ daily_return']})
is_significant = p_value < @.85

except ZeroDivisionError:
print("Error: Cannot perform t-test. Possible division by zero.™)
return None
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# Return a dictionary of results
results = {
‘mean_raturn’: mean_return,
"t_stat': t_stat,
'p_value': p_value,
"is_significant’: is_significant

return results

def analyze_stocks(input_folder, output_folder):
if not os.path.exists{output_folder):
os.makedirs (output_folder)

file_paths = glob.glob(f"{input_folder}/*_5Smin_normalized_indicators.csv")

results_list = []
performance = pd.DataFrame(columns=[ Indicator', 'Sharpe Ratio’, 'Total Return’, 'Annualized Return®, 'Max Drawdown'])

for file_path in file_paths:
stock_name = os.path.basename(file_path).split("_")[8]

df = pd.read_csv(file_path)
df["timestamp'] = pd.to_datetime(df[ timsstamp’])
df.set_index('timestamp', inplace=True)

# Filter rows where the product of volume and price is greater than 10,808
df = df[df[ 'volume'] * df['close’] » 1@e88]

if len(df) » @:
stock_results = analyze_stock(df)
# ...
else:
print(f"Not enough data for stock {stock_name} after filtering. Skipping...")
continue

if stock_results is Hone:
print(f"Analysis for stock {stock_name} failed. Skipping...")
continue

stock_results['stock_name’] = stock_name

results_list.append(stock_results)

OBRAZEK 29 - STATISTICKA ANALYZA #3

86



# Compute the Sharpe Ratio for each indicator
performance = pd.DataFrame(columns=['Indicator', 'Sharpe Ratioc', 'Total Return’, ‘Annualized Return', 'Max Drawdown'])

for indicator in ['sma_18', 'sma_28"', 'ema_l@', ‘ema_2@', 'macd’']:
try:

indicator_returns = df['close’] / df[indicator] - 1
indicator_returns.fillna{@, inplace=Trus)
indicator_sharpe_ratio = indicator_returns.mean() / indicator_returns.std() * np.sqrt(252)
indicator_total_return = (indicator_returns + 1).cumprod().ileoc[-1] - 1
indicator_annualized_return = (1 + indicator_total_return) ** (252 / len(df)) - 1
indicator_max_drawdown = (indicator_returns + 1).cumprod().div((indicator_returns + 1).cumprod().cummax()).sub(1).min{)

performance = performance.append({ Indicator': indicator.upper(), 'Sharpe Ratio’': indicator_sharpe_ratio,
‘Total Return’: indicator_total_return,
‘Annualized Return': indicator_annualized_return,
‘Max Drawdown': indicator_max_drawdown}, ignore_index=True)
except ZeroDivisionError:
print(f"Error: Cannot calculate performance for {indicator.upper()}. Possible division by zero.")

# Compute the Sharpe Ratio for the Bollinger Bands strategy
try:
rolling_mean = df[’"close’].rolling(window=2@).mean()
rolling_std = df['close’].rolling(window=28).s5td()
df['bb_upper'] = rolling_mean + 2 * rolling_std
df[ 'bb_lower'] = rolling_mean - 2 * rolling_std

bb_returns = np.where{df["'close’] » df['bb_upper'], -1, np.nan)

bb_returns = np.where{df['close’] < df['bb_lower'], 1, bb_returns)

bb_returns = pd.Series(bb_returns).fillna(e)

bb_sharpe_ratioc = bb_returns.mean() / bb_returns.std() * np.sgrt(252)

bb_total_return = (bb_returns + 1).cumprod().iloc[-1] - 1

bb_annualized_return = (1 + bb_total_return) ** (252 / len(df)) - 1

bb_max_drawdown = (bb_returns + 1).cumprod().div{(bb_returns + 1).cumprod().cummax()}.sub(1).min()

performance = performance.append({ Indicater’': 'Bollinger Bands', 'Sharpe Ratioc': bb_sharpe_ratio,
‘Total Return': bb_total_return,
"Annualized Return': bb_annualized_return,
‘Max Drawdown': bb_max_drawdown}, ignore_index=True)
except ZeroDivisionError:
print{"Error: Cannot calculate performance for Bollinger Bands. Possible division by zero.™)
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# Compute the Sharpe Ratio for the RSI strategy

rsi_returns = np.where(df['rsi'] > 78, -1, np.nan)

rsi_returns = np.where(df['rsi'] < 38, 1, rsi_returns)

rsi_returns = pd.Series(rsi_returns).fillna(e)

rsi_sharpe_ratio = rsi_returns.mean() / rsi_returns.std() * np.sqrt(252)

rsi_total_return = (rsi_returns + 1).cumprod().iloc[-1] - 1

rsi_annualized_return = (1 + rsi_total_return) ** (252 / len(df)) - 1

rsi_max_drawdown = (rsi_returns + 1).cumprod().div((rsi_returns + 1).cumprod().cummax()).sub(1).min()

performance = performance.append({ Indicator’: 'RSI', ’'Sharps Ratioc': rsi_sharpe_ratic,
‘Total Return': rsi_total_return, 'annuzlized Return’: rsi_annualized_return,
"Max Drawdown': rsi_max_drawdown}, ignore_index=True)

# Compute the Sharpe Ratio for the MACD strategy

macd_returns = np.where(df[ 'macd’] > df[ 'signal'], -1, np.nan)
macd_returns = np.where(df[ 'macd’] < df[ 'signal'], 1, macd_returns)
macd_returns = pd.Series(macd_returns).fillna(e)

macd_sharpe_ratio = macd_returns.mean() / macd_returns.std() * np.sqrt(252)

macd_total_return = (macd_returns + 1).cumprod().iloc[-1] - 1

macd_annualized_return = (1 + macd_total_return) ** (252 / len(df)) - 1

macd_max_drawdown = (macd_returns + 1).cumprod().div((macd_returns + 1).cumprod().cummax()).sub(1).min()

performance = performance.append({'Indicator’: 'MACD', 'Sharpe Ratioc': macd_sharpe_ratio,
‘Total Return': macd_total return, '"Annualized Return': macd_annualized return,
‘Max Drawdown': macd_max_drawdown}, ignore_index=True)

# Sort the performance DataFrame by Sharpe Ratio
performance. sort_values( 'Sharpe Ratio', ascending=False, inplace=True)

# Save the performance results to a CSV file
performance.to_csv(os.path.join(output_folder, 'indicator_performance.csv'), index=False)

# Create a plot of the total returns for each indicator
plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.bar(performance[ ' Indicator'], performance[ 'Total Return'])
plt.xticks(rotation=45, ha="right')

plt.xlabel( ' Indicator')

plt.ylabel('Total Return')

plt.title({ 'Total Returns by Indicator')

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'total_returns.png’))
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# Save the performance results to a CSV file
performance.to_csv(os.path.join(output_folder, 'indicator_performance.csv'), index=False)

# Create a plot of the total returns for each indicator
plt.figure(figsize=(18, &))

plt.bar(performance[ 'Indicator'], performance[ Total Return’])
plt.xticks({rotation=45, ha='right")

plt.xlabel( ' Indicator')

plt.ylabel('Total Return')

plt.title{ 'Total Returns by Indicator')

plt.tight_layout()

plt.savefig{os.path.join({output folder, "total returns.png’)}

# Create a plot of the Sharpe Ratio for each indicator
plt.figure(figsize=(18, &)}

plt.bar(performance[ 'Indicator'], performance['Sharpe Ratio'])
plt.xticks{rotation=45, ha="right")

plt.xlabel( ' Indicator')

plt.ylabel('sSharpe Ratic')

plt.title{ 'Sharpe Ratio by Indicator')

plt.tight layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'sharpe_ratio.png'))

input_folder = "stockDatalndiSmall™
sutput folder = "stockResults2"

analyze_stocks(input_folder, output_folder)
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1 import csv

2 import os

3 import logging

4 import yfinance as yf

S from PyQt5.QtWidgets import (QApplication, QWidget, QVBoxLayout, QTableWidget, QTableWidgetItem, QPushButton,
6 QTextEdit, QHeaderView, QMainWindow, QLzbzl)
7 from PyQt5.QtCore import Qt, QCoreldpplication, QEvent, QTimer
8 from PyQt5.QtGui import QColor

] import pickle

1@

11 def save_selected_stocks(stocks):

12 print(stocks) # add this line to check the contents of stocks
13 with open('selected_stocks.pkl', 'wb") as f:

14 pickle.dump(stocks, f)

15

16 class StockList:

17 def __init_ (self):

18 self.selected_stocks = []

19

28 def add_stock(self, ticker):

21 if ticker not in self.selected_stocks:

22 self.selected_stocks.append(ticker)

23

24 def remove_stock({self, ticker):

25 if ticker in self.selected_stocks:

26 self.selected_stocks.remove(ticker)

27

28 def get_stocks(self):

29 return self.selected_stocks

38

31

32 class ButtonTableWidgetItem(QWidget):

33 def __init_ (self, selected_stocks, ticker, parent=Hone):
34 super{ButtonTableWidgetItem, self).__init_ (parent)
35 self.selected_stocks = selected_stocks

36 self.ticker = ticker

37

38 self.button = QPushButton("add", self)

39 self.button.clicked.connect(self.toggle_button)

48

41 def toggle_button(self):

42 if self.button.text() == "add":

43 self.button.setText("Remove")

44 self.selected_stocks.add_stock(self.ticker)

45 else:

46 self.button.setText("Add")

7 self.selected_stocks.remove_stock(self.ticker)
43 save_selected_stocks(self.selected_stocks.get_stocks())
49 print{self.selected_stocks.get_stocks())
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class ButtonTableWidgetItem(QWidget):
def __init_ (self, selected_stocks, ticker, parent=None):
super{ButtonTableWidgetItem, self). init (parent)
self.selected stocks = selected stocks
self.ticker = ticker

salf.button QPushButton(“add”, self)
self.button.clicked.connect(self.toggle button)

def toggle_button(self):
if self.button.text() == "Add":
self.button.setText("Remove™)
self.selected _stocks.add_stock(self.ticksr)
else:
self.button.setText("add")
self.selected stocks.remove_stock(self.ticker)
save_selected stocksiself.sslected_stocks.get_stocks())
print{self.selected stocks.get stocks())

def load selected stocks():
try:
with open{'selected stocks.pkl', 'rb") as f:
stocks = pickle.load(f)
except FileMotFoundError:
stocks = []
return stocks

class NumericTableWidgetItem(QTableWidgetItem):
def __init__ (self, walue):
super().__init_ (f"{value:.2f}")
self.value = walue

def 1t (self, other):
return self.value < other.valus

class LogWidget(QTextEdit):
def __dinit__ (self):
super().__init_ ()
self.setReadOnly(True)

def log(self, message, color=None):
if color:
self.setTextColor(color)
self.append(message)
if color:
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class MumericTableWidgetItem(QTableWidgetItem):
def init_ (self, value):
super{). init (f"{value:.2f}")
self.value = value

def 1t (self, other):
return self.value < other.value

class LogWidget(QTextEdit):
def __init_ (self):
super().__init_ ()
self.setReadOnly (Trus)

def log(self, message, color=None):
if color:
self.setTextColor(color)
self.append(message)
if color:
self.setTextColor(Qt.black)

class LogHandler(logging.Handler):
def __init_ (self, log_widget):
super{}.__init_ ()
self.log widget = log_widget

def emit(self, record):
msg = self.format(record)
coler = HNone
if record.levelno == logging.ERROR:
color = QColor(255, &, @)
elif record.levelno == logging.INFO:
color = QColor(e, 123, @)
QCoreApplication.instance().postEvent(self.log_widget, LogEvent(msg, color))

class LogEvent(QEvent):
EVENT_TYPE = QEvent.Type(QEvent.registerEventTypa())
def init  (self, message, color=Hons):
super{}. init (LogEvent.EVENT TYPE)

self.message = message
self.color = color
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class LoggerWindow(QMainWindow):
def __init__ (self):
super{).__init_ ()

self.log widget = Loglidget()
self.setCentralliidget(self.log widget)
self.setWindowTitle( Log Window')
self.setGeometry (568, 108, 488, 308)

# Install the custom event filter to handle LogEvent
self.log widget.installEventFilter(self)

def eventFilter(self, source, event):
if event.type() == LogEvent.EVENT_TYPE:
self.log_widget.log(event.message, event.color)
return True
return super().eventFilter(source, event)

def setup logger(self):
logger = logging.getlogger()
logger.setLevel (logging . INFO)
handler = LogHandler(self.log_widget)
handler.setFormatter(logging.Formatter( '%(asctime)s - %({levelname)}s - #(massage)s’))
logger.addHandler(handler)
return logger

def read_tickers_from_csv(files):
tickers = []
tfor file in files:
file path = os.path.join( Kernel®, "Stocks’, file)
with open(file path, newline="") as csvfile:
reader = csv.reader(csvfile)
for row in reader:
tickers.append(row[@])
return tickers
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class StockData(QWidget):
def _ init_ (self, tickers, selected stocks):
super().__init_ ()
self.tickers = tickers
self.selected_stocks = selected_stocks

def toggle stock(self, ticker):
if ticker in self.selected_stocks:
self.selected_stocks.remove(ticker)
else:
self.selected_stocks.append(ticker)

def initUI(self):
layout = QWBoxLayout()
self.table = QTableWidget()
layout.addwWidget(self.table)
self.setlayout(layout)
self.setGeometry(160, 188, 1188, 688)
self.setWindowTitle( Stock Data')

refresh_button = QPushButton('Refresh Data’, self)
layout.addwWidget(refresh_button)
refresh_button.clicked.connect(self.load_stock_data)

self.lead stock data()
self.show()
def load_stock_data(self):
logger = logging.getlLogger()
logger.info("Loading stock data...")
data = yf.download(self.tickers, pericd="1d", group_by="ticksr")
self.table.setRowCount(len(self.tickers))
self.table.setColumnCount(8) # Set the column count to 8
self.table.setHorizontalHeaderLabels(["Ticker", "Open”, "High", "Low", "Close", "VWolume", "Volume*Price", "Action"])
timer = QTimer()

timer.timeout.connect(QCorefpplication.processEvents)
timer.start(8)
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for i, ticker in enumerate(self.tickers):
try:
stock_data = data[ticker].iloc[-1]
self.table.setItem{i, @, QTableWidgetItem(ticker))

item = NumericTableWidgetItem(stock_data[ 'Open’'])
self.table.setItem(i, 1, item)

item = NumericTableWidgetItem(stock_datal 'High'l)
self.table.setItem{i, 2, item)

item = NumericTableWidgetItem(stock_data[ 'Low'])
self.table.setItem{i, 3, item)

item = NumericTableWidgetItem(stock_data[ 'Close’])
self.table.setItem{i, 4, item)

item = NumericTableWidgetItem(stock_data[ 'Volume'])
self.table.setItem{i, 5, item)

item = NumericTableWidgetItem(stock_data[ 'volume'] * stock_data['Close’])
self.table.setItem{i, 6, item)

button_item = ButtonTableWidgetItem(self.selected stocks, ticker)
self.table.setCellWidget(i, 7, button_item)

logger.info(f"Ticker {ticker} has been successfully loaded."”)
except KeyError:
logger.error(f"Error fetching data for {ticker}")

logger.info(f"Completed row {i+1} of {len{self.tickers)}.")

logger.info("Finished loading stock data.”)
self.refresh_data() # Call refresh_data to resize columns and apply resize mode
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def refresh_data(self):
self.table.resizeColumnsToContents()
self.table.horizontalHeader().setSectionResizeMode(QHeaderView. Interactive)
for 1 in range(self.table.columnCount()):
self.table.horizontalHeader().setSectionResizeMode(i, QHeaderView.Stretch)
self.table.setSortingEnabled(True)
self.table.sortItems(6, Qt.DescendingOrdar)
for i in range(1@):
ticker_item = self.table.item(i, @)
ticker = ticker_item.text()
self.selected_stocks.add_stock(ticker)
button_item = self.table.cellWidget(i, 7)
button_item.toggle_button()

def main():
app = QApplication([])
logger_window = LoggerWindow()
logger = logger window.setup_logger()
logger_window.show()

# Load selected stocks from file
selected _stocks = load_selected stocks()

stock_list = StockList()
for ticker in selected_stocks:
stock_list.add_stock(ticker)

tickers = read_tickers_from_csv(["AMEX.csv'])
# tickers = read_tickers_from_csv([ AMEX.csv', "NASDAQ.csv', 'NYSE.csv'])
stock_data = StockData(tickers, stock_list)
stock_data.initUI()
app.axec_{)
save_selected_stocks(stock_list.selected_stocks) # Save the selected stocks to a file
return stock_list

if __name__ == '__main__":
selected_stocks = main()
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