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Algoritmické obchodovani na burze

Abstrakt

V posledni dekadé je tempo automatizace v odvétvi intradenniho obchodovani akcii za
ucCelem maximalizace zisku pii co nejnizsi rizikovosti posedlé tématy jako je algoritmickeé
obchodovani a strojové uceni. Odbornici z oboru odhaduji, ze az 75 % denniho obchodovani je
piipsano algoritmickému obchodovani. Pasivni, ¢i automatizované obchodovani nabizi spoustu
vyhod zejména v efektivnosti obchodovani skrze fizeni ceny, velikosti a Casovani obchodu
v realném Case v reakci na vykyvy v akciovém trhu. Dale nabizi spoustu dalSich benefitu jako je
transparentnost, konzistentnost, kompetitivni vyhoda, bezpecnost, pristup a Skalovatelnost.
Predikce akciového trhu je v dne$ni dobé nesmirné zajimava zalezitost jak pro financni instituce,
tak jednotlivce zejména kvuli vysokym ziskovym marzim. VétSina tGspéSnych nakupt nebo
prodeju je zpravidla spojovana se zménou trendu. Precizni odhad kolisani cen spole¢nosti hraje

dulezitou roli v ndkupnich a prodejnich aktivitach.

Klicova slova: Burza, Systém, Algoritmické obchodovani, Automatické obchodovani, svickoveé

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 financni 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 pii
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 potencidl této metody.

Tato diplomova prace se zaméfuje na navrh, implementaci a testovani algoritmu pro
intradenni obchodovdni momentovych akcii. Hlavnim ukolem algoritmu bude vyhleddni
nejobchodovangjsich akcii na burze v dany den a detekce nakupnich a prodejnich signalti pomoci
jednoduchych svickovych formaci a zvolenych pravidel, indikatort a oscilatord. Tyto prvky budou
vybrany na zakladé podrobného zpétného testovani s vyuzitim historickych dat a nasledné
podloZeny statistickou analyzou.

Soucdsti priace bude také ndvrh a implementace desktopové aplikace s grafickym
uzivatelskym rozhranim (GUI), ktera bude propojena s obchodovaci platformou Interactive
Brokers. Aplikace umozni spravu, kontrolu, pfizpusobeni a nastaveni algoritmu v realném case.

V teoretické Casti prace budou predstaveny zakladni pojmy tykajici se obchodovani na
burze, algoritmického obchodovani, vyhodnoceni vykonosti algoritmu a pouzitych metod,
indikatort, oscilatort a programovacich nastroji. Nasledné bude prezentovan navrh algoritmu,
testovani a identifikace nejefektivnéjSich pravidel, indikatora a oscilatort, 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 préce je ndvrh, implementace a testovdni algoritmu pro intra denni obchodovéni
momentovych akcii. Hlavnim ukolem algoritmu bude spocivat ve vyhledani nejobchodovanéjSich
akcii na burze v dany den u kterych nasledné detekuje nakupni a prodejni signaly pomoci nove se
tvoricich jednoduchych svickovych formaci a nami zvolenych pravidel, indikatora a oscilatoru.
Pravidla, indikatory a oscilatory budou vybrany na zakladé podrobného zpétného testovani pomoci
historickych dat a nasledné podlozené statistickou analyzou. V praci bude také navrzena a
implementovdna desktopovd aplikace s GUI, kterd bude propojena s obchodovaci platformou
Interactive Brokers. Aplikace bude slouzit ke sprave, kontrole, pfizpusobeni a nastaveni algoritmu

v realném case.

2.2 METODIKA

Prvni, teoreticka Cast této diplomové prace bude slouzit k uvedeni do problematiky a
popisu dulezitych termina tykajicich se obchodovani na burze, algoritmického obchodovani,
vyhodnoceni vykonosti algoritmu a pouzitych metod, indikatort, oscilatori a pouzitych
programovacich nastrojich. V druhé casti bude navrzen algoritmus, ktery bude detekovat
jednoduché svickové formace pomoci zjiSténi vysSich vysSek, ¢ nizStho minima u
nejobchodovanéjsich akcii v dany den. Ve tieti Casti bude identifikace nejefektivnéjSich pravidel,
indikatoru a oscilatory pro nakup a prodej na zakladeé zpétného testovani pomoci historickych dat
skrze implementovany algoritmus detekovani formaci z druhé casti. GUI aplikace, kterd bude
propojena s obchodovaci platformou Interactive Brokers pro spravu, kontrolu, pfizpusobeni a
nastaveni algoritmu v realném cCase. Zaveéry budou implementovany do finalniho algoritmu, ktery
bude otestovan v realném prostfedi pomoci navrhnuté desktop aplikace, a vykonnost algoritmu

bude hodnocena na zakladé Sharpeho poméru.
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3 TEORETICKA CAST
3.1 SHRNUTI MNOHA TECHNIK ALGORITMICKEHO OBCHODOVANI

Burza cennych papirt prosla v poslednich nékolika desetiletich zna¢nou transformaci,
predevsim diky algoritmickému obchodovani, rychle se rozvijejicimu sektoru financ¢niho
prumyslu. Tato kapitola dikladné zkouma ruzné aspekty algoritmického obchodovani, aby
poskytla ¢tenaiim jasnou predstavu o zakladnich mysSlenkach, zakladni technologii a ruznych

druzich algoritmickych obchodnich strategii pouzivanych ucastniky trhu.

3.1.1 PREHLED ZAKLADNICH CHARAKTERISTIK ALGORITMICKEHO OBCHODOVANI

Algoritmické obchodovani, Casto nazyvané automatizované obchodovani nebo ,,algo-
trading™, se odkazuje na pouziti pocitacovych algoritmu a statistickych modeli 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
prilezitosti a provadéni objednédvek.

Neékteré z obecnych charakteristik algoritmického obchodovani zahrnuji nasleduyici:

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

Presnost: Automatizované obchodni systémy snizuji moznost lidské chyby tim, Ze
provadeji transakce s vysokou mirou presnosti. Muazou také spravovat soucasné nékolik
obchodnich strategii a instrumentl, coz umoznuje vétsi diverzifikaci portfolia.

Skalovatelnost: Algoritmické obchodni systémy jsou zvlasts $kalovatelné, protoZze mohou
zvladat velké mnozstvi objednavek, strategii a pozic. Tato Skalovatelnost je klicova pro obchod
vysoké frekvence a masivni institucionalni investory, ktefi potiebuji efektivni nastroje pro spravu
svych obrovskych objemu obchodovani.

Pozadavky a tolerance k riziku konkrétnich obchodnikii nebo instituci mohou byt
zohlednény v algoritmech algoritmického obchodovani. Tato adaptabilita umoznuje vytvareni

unikatnich obchodnich strategii, které zohlednuji Sirokou skalu finanénich cilt a trznich podminek.
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Nakladova efektivnost: Snizenim tzv. "slippage" a potfeby manualni intervence muze
algoritmické obchodovani vést k niz§im transakénim nakladim a vys$si kvalité provedeni obchodu.
Tato nakladova efektivita by byla zvlasté vyhodna pro obchodniky s vysokou frekvenci a velké
institucionalni investory, ktefi chté€ji snizit naklady na obchodovani.

Obchodovani bez emoci: Pouziti algoritma pii obchodovani snizuje vliv lidskych emoci na
obchodni rozhodnuti, coz vede k logi¢téjSim a nezaujatéjSim rozhodnutim. To muze byt zvlasté
uziteCné v extrémné volatilnich nebo stresovych trznich podminkach, kde mohou byt lidsti
obchodnici nachylné;si k impulsivnim nebo iracionalnim reakcim.

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

sofistikované formy obchodovani, ktera neustale méni mezinarodni financni trhy.

3.1.2 VYTVARENI NASTROJU A TECHNIK PRO ALGORITMICKE OBCHODOVANI

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

Elektronické komunikacni sité¢ (ECN) byly vytvoreny koncem 80. let a zacatkem 90. let,
aby umoznily ucastnikim trhu obchodovat navzajem bez zprosttedkovateli (Algorithmic trading
and the market for liquidity, 2013). Tento vynalez prispél 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

neefektivit, coz otevielo dvefe pro vyvoj slozit€jsich algoritmickych strategii.

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

vyuzivalo ultra-nizko-latentni technologie k provadéni obchodi v mikrosekundach (Aldridge,
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2010). Firmy specializujici se na HFT vyuzivaly svou vyhodu v rychlosti k vyuziti pfilezitosti 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 pomdhaly
obchodnikim vytvafet informovanéj$i rozhodnuti tim, Ze analyzovaly trzni data a pouzivaly
prediktivni analytiku a rozpoznavani vzora.

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

systému.

3.1.3 DRUHY ALGORITMICKEHO OBCHODOVANI

(The science of algorithmic trading and portfolio management, 2013) kategorizuje
algoritmické obchodni techniky do nasledujicich 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 ndkupni a prodejni cenou.

Arbitrazni techniky si klade za cil profitovat z cenovych rozdila mezi trhy nebo mezi
souvisejicimi finanénimi produkty (Rise of the machines: Algorithmic trading in the foreign
exchange market, 2014). Neékteré bézné 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 1 nadale takto
pokracovat 1 v budoucnosti. Tyto metody pouzivaji algoritmické obchodniky k rozpoznavani
trendd a momentu na zakladé trznich dat a k adekvatnimu obchodovani (Momentum strategies:
Evidence from the Pacific Basin stock markets, 2012).

Koncepce pievraceni pruméru (mean reversion) spo¢iva v tom, ze hodnoty finan¢nich aktiv

se nakonec vrati k jejich historickym pruméram. Algoritmicky obchodnici, ktefi sleduji odchylky
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cen od historickych normalnich hodnot a vstupuji do obchodu, kdyz ocekavaji prevraceni,
pouzivaji tyto strategie (Avellaneda, 2010).

Strategie zalozené na zpravach (news-based strategies) hledaji informace ovliviujici trhy
analyzou novinovych ¢lanka, socialnich médii a jinych zdroju textovych dat pomoci technik
zpracovani prirozeného jazyka (natural language processing, NLP) (Automated news reading:
Stock price prediction based on financial news using context-capturing features, 2013). Poté na
zakladé toho, jak zpravy ovliviiyji finan¢ni produkty nebo jak se lidé citi, provadi tyto pfistupy
obchody.

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

3.1.3.1 VYSOKO FREKVENCNI OBCHODOV ANI (HFT)

Konkrétni podskupina algoritmického obchodovani zndma jako obchodoviani s vysokou
frekvenci (HFT) vyuziva sofistikované infrastruktury a technologie k rychlému provadéni
transakci — nékdy v milisekunddch nebo mikrosekundach (Aldridge, 2010). Pro vyuziti
kratkodobych trznich neefektivit, nerovnovah likvidity a cenovych rozdild HFT strategie zahrnuji
umistovani velkého poctu objednavek a okamzité zruseni nebo zménu té€chto 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 objedndvek (Low-latency trading, 2013).

3.1.3.2 ALGORITMICKE OBCHODOVANI

Algoritmické obchodovani je proces vyuzivani piedem naprogramovaného software k
automatizaci obchodnich aktivit, v€etné generovani a odesilani obchodnich piikazu, sledovani
trznich podminek a provadéni obchodi na zakladé predem definovanych kritérii. (Ernest,

2021)Algoritmické obchodovani je Casto vyuzivano institucionalnimi investory a hedge fondy ke
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zlepSeni rychlosti vykonavani obchodt a snizeni transak¢nich naklada. Pouziva se také pro Sirokou
skalu investicnich strategii, vCetné vysokofrekvencniho obchodovani (HFT) a statistické arbitraze.

(Ernest, 2017)

3.1.3.3 UMELA INTELIGENCE A STROJOVE UCENI

Strojové uceni (ML) a uméla inteligence (Al) jsou stale Castéji vyuzivany v algoritmickych
obchodnich systémech, zejména diky schopnosti téchto technologii spravovat a analyzovat
obrovské mnozstvi dat v realném case (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 pfizpusobuji se
meénicim se trznim podminkam, je mozné vytvaret dynamické obchodni modely, které se neustale
vyvijeji a optimalizuji (Dynamic neural networks in high-frequency trading, 2016). Existuje
nekolik popularnich technik strojového uceni pouzivanych v algoritmickém obchodovani, vcetné
neuronovych siti, podpurnych vektorovych stroju a posilovani uceni (Universal features of price

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

3.2 VYHODY A NEVYHODY AUTOMATIZOVANEHO OBCHODOVANI

3.2.1 VYHODY

3.2.1.1 RYCHLOST A EFEKTIVITA

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

celkové porozumeéni trzni situaci (Gomber, 2011).
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Protoze automatizované obchodni systémy mohou provadét transakce bez potieby lidského
vstupu, efektivita algoritmického obchodovani se také rozsifuje na snizeni manualniho zapojeni
(The science of algorithmic trading and portfolio management, 2013). Algoritmické obchodovéani
muze zlepsit cely obchodni proces a zvySsit Sance na Gspé$né provedeni obchodu tim, Ze snizi ¢as

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 logiCtési a objektivné€jsi. Ovlivnéni
psychologickymi zkreslenimi, které mohou negativné ovlivnit vykon obchodovani, Ize
minimalizovat programovanim algoritmickych obchodnich modelt k dodrzovani piisnych
obchodnich pravidel (Murphy, 2012).

Dalsi vyhodou algoritmickych obchodnich systéma je jejich schopnost neustale
monitorovat trzni podminky a v realném Case ménit nastaveni obchodu, coz minimalizuje riziko
chyb zpusobenych tnavou nebo pfetizenim informacemi (Rise of the machines: Algorithmic
trading in the foreign exchange market, 2014). Tato kapacita umoziuje obchodnikim udrzovat

svij obchod disciplinovany i v extrémneé turbulentnich nebo dynamickych trzich.

3.2.2 NEVYHODY

3.2.2.1 ZAVISLOST NA TECHNOLOGII

Jako kazdy systém, 1 algoritmické obchodni systémy jsou zavislé na technologii a mohou
byt nachylné k technickym porucham nebo vypadkam (The science of algorithmic trading and
portfolio management, 2013). Pokud dojde k selhani systému v klicovém okamziku, muze to mit
katastrofické nasledky pro obchodnika nebo investora. Proto je dulezité, aby obchodnici méli plan
nouzového vypnuti a zalohovani dat, aby snizili riziko vypadkau.
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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 neuspéchu, pokud se trh nevyviji podle ocekavani (Algorithmic
trading and the market for liquidity, 2013). Algoritmy nemohou byt pfili§ adaptabilni na
neocCekavané zmeény trhu, coz mize vést k netispéSnému obchodovani nebo ztratam. Obchodnici

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

3.22.3 POTENCIALNI RIZIKO SOUVISEJICI S  VYSOKOFREKVENCNIM
OBCHODOVANIM

Vysokofrekvenéni obchodovani muze byt nachylné k nékterym rizikim, véetné flash
crasht a manipulace trhu (Aldridge, 2010). Pokud jsou nékteré transakce provadény tak rychle, ze
trh nema Cas 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 vysokofrekvencnim obchodovanim.
Obchodnici mohou vyuzit rychlosti svych algoritmu k manipulaci trhu, napiiklad k vytvatreni
umélych cenovych anomalii (Low-latency trading, 2013). Tyto anomalie mohou ovlivnit chovani
ostatnich obchodniku a vést k nevyvazenosti trhu.

Dalsim rizikem spojenym s vysokofrekvencnim obchodovanim je technicka chyba, ktera
muze zpusobit ztratu penéz nebo dokonce havarii celého systému. Tento riziko muze byt

minimalizovdno pomoci adekvétniho 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 zakladé strojového uc¢eni mohou byt nachylné k riziku
overfittingu, coz znamena, zZe se systém nauci piili§ dobfe pfizplsobit trénovacim datim a bude
mit Spatnou pifedpovédni schopnost na novych datech (Dynamic neural networks in high-
frequency trading, 2016). To muze vést k nespravnym rozhodnutim a ztratam penéz.

Dalsim rizikem je Spatné kvality dat, zeyména pokud jsou data neuplna, zastarala nebo
zdrojové data jsou nespravna. To muze ovlivnit vykon algoritmu a vést k nespravnym obchodnim
rozhodnutim (Universal features of price formation in financial markets: Perspectives from deep

learning, 2019).

3.2.2.5 PORUCHY SYSTEMU A TECHNICKA RIZIKA

Pokud nejsou fadné€ feSeny, technicka rizika, ktera jsou algoritmickym obchodnim
systémum vystavena, mohou zahrnovat chyby softwaru, problémy s hardwarovymi zafizenimi a
vypadky sit€, coz mize zpusobit vyznamné finanéni ztraty (Equilibrium fast trading, 2015).
Vzhledem k slozitosti a propojenosti modernich obchodnich systému existuje riziko kaskadovych
selhani, kdy muze 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 zna¢né investice do infrastruktury systému, zavést pfisna testovaci procedury
a mit zalozni plany pro feSeni pravdépodobnych vypadku (Algorithmic trading and the market for

liquidity, 2013).
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3.2.3 PROMENNE OVLIVNUJICI ALGORITMICKE OBCHODNI METODY

3.2.3.1 TRZNI PODMINKY A ZMENY V ZAKONE

Trzni prostfedi a obchodni rezim, jako jsou zmeény v trzni volatilite, likvidité a korelacich
aktiv, mohou mit vliv na algoritmické obchodni pfistupy (What happened to the quants in August
2007? Evidence from factors and transactions data., 2007). Nahlé zmény v trznim chovani mohou
mit vliv na tspéch nebo selhani algoritmickych obchodnich piistupti navrzenych pro urcité trzni
rezimy. Aby se tyto fluktuace zohlednily, musi obchodnici vyvinout prizpusobivé strategie, které
se dobfe osveéd¢i v fadé trznich situaci, nebo mit nékolik metod pro rizné 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 uUCinnost algoritmickych
obchodnich algoritmd. Uéinnost konkrétnich obchodnich strategii miZe byt ovlivnéna, a dynamika
obchodu se muze zménit, kdyz jsou zménény trzni zakony, jako jsou typy objednavek, velikosti
tick® a obchodni hodiny (The diversity of high-frequency traders., 2013). Casté pijimani novych
pravidel regulacnimi organy v usili bojovat proti manipulaci trhu a dal$im 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 predpisa

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$Simi transakénimi naklady, zejména u
vysokofrekvencnich systémd, které zavisi na rychlych zménach cen. Slippage, které nastava, kdyz
jsou objednavky vyplnény za niz$i ¢ en nez oCekavané, mize mit vliv na uspésnost planu (Low-
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latency trading, 2013). Aby se snizily transakcni naklady a slippage, obchodnici by méli peclivé
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 A DOSTUPNOST DAT

Kvalita a dostupnost dat jsou pro vyvoj a uspéch algoritmickych obchodnich systému
klicové. Nespravna, neuplna nebo zastarala data mohou vést k nespravnym modelim a $patnym
obchodnim rozhodnutim (Universal features of price formation in financial markets: Perspectives
from deep learning, 2019). Kromé toho mohou casové presné a kvalitni data poskytnout
konkuren¢ni vyhodu tim, ze umozni rychlejsi a presn€jsi rozhodovani (High-frequency trading.
Business & Information Systems Engineering, 2011). Obchodnici by meéli investovat do
spolehlivych zdroju dat a vyvinout metody pro hodnoceni a ¢isténi svych dat, aby ziskali z jejich

strategii maximalni vykon.

3.2.3.5 VECL KTERE JE TREBA ZVAZIT PRI RIZENI RIZIK

Efektivni fizeni rizik je nezbytné pro dlouhodoby uspéch algoritmickych obchodnich
systému. Operacni, trzni a kreditni rizika musi byt efektivné fizena, protoze vSechna mohou
ovlivnit uspésnost 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 testovani a analyzu scénait, 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 systémt v ruznych trznich podminkach

mohou mit vliv na jejich vykon a odolnost. Prili§ slozité strategie se mohou potykat s obtizemi
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pfizpusobit se ménicim se trznim podminkam a mohou byt nachylné;si k pfeuceni (overfitting)
(Bailey, 2014). Na druhé strané mohou byt jednoduché strategie nedostatecné komplexni na
vyuziti sofistikovan€jSich obchodnich pfilezitosti. Pro vyvoj efektivnich algoritmickych
obchodnich systému, které mohou odolat volatilité finan¢nich trhd, je nutné najit rovnovahu mezi
slozitosti a prizpusobivosti (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 grafi oblibenou metodou
technické analyzy pro hledani potencialnich obchodnich prilezitosti zaloZzenych na cenovych
vzorech (Nison, 1991). Kazdy svickovy graf zobrazuje hodnoty otevieni, uzavieni, nejvyssi a
nejnizsi ceny jako reprezentaci zmén cen v urCitém Casovém 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 Casto pouzivaji
v algoritmickych obchodnich algoritmech pro generovani nakupnich a prodejnich signalti na
zakladé 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 praméry (MAs) k vyhlazeni
cenovych dat a hledani vzora (Kirkpatrick, 2010). Klouzavé priméry pomahaji odstranit Sum a
zdaraznit zakladni trendy odhadem prumérné ceny aktiv na urcité obdobi. Klouzavé pruméry
existuji v riznych formach, kazda s konkrétnimi vlastnostmi a pouzitim, jako jsou jednoduché
klouzavé pruméry (SMA), exponencialni klouzavé pruméry (EMA) a vazené klouzavé praiméry

(WMA) (Hull, 2013).

22



vvvvv

nakupni nebo prodejni signaly. Toto se nazyva kiizeni klouzavého primeéru. Napiiklad kiizeni
kratkodobého MA nad dlouhodobym MA muze signalizovat byc¢i signal, zatimco kiizeni
kratkodobého MA pod dlouhodobym MA muze signalizovat medveédi signal (Brown, 2008).
Kf#izeni klouzavych praméru se ¢asto pouzivaji v algoritmickych obchodnich systémech k odhaleni

zmén trendu a generovani obchodnich signalu 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 trendu (Kirkpatrick, 2010). Trendové ¢ary se vytvareji spojenim dvou nebo vice
vyznamnych cenovych bodd, jako jsou vrcholy nebo dna, aby ukazaly smér a sklon trendu (Pring,
2002). Kandly vznikaji paralelnim spojenim cenovych vykyvu a predstavuji urovné podpory a
odporu pro aktivum (Schwager, 1996).

Trendové cary a kanaly se Casto pouzivaji v algoritmickych obchodnich systémech k
hledani moznych vstupnich a vystupnich pfilezitosti na zakladé 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 vytvatet strategie,
které profituji na obratech trendu nebo nasleduji trend, aby zlepsili sviyy obchodni Gspéch (Murphy,

2012).

3.3.4 UROVNE PODPORY A ODPORU

Technicka analyza silné€ spoléha na koncepty urovni podpory a odporu, coz jsou urovné
cen, pres které se cena aktivu historicky obtizné zvySovala (odpor) nebo snizovala (podpora)
(Kirkpatrick, 2010). Tyto trovné se pouzivaji k vytvafeni ztratovych zastaveni, ziskovych cila a
pravdépodobnych vstupnich a vystupnich bodi pro obchody (Murphy, 2012). Urovné podpory a
odporu se Casto pouzivaji v algoritmickych obchodnich systémech k poskytovani obchodnich
signald na zakladé minulych cenovych vzorcu 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 pohybu cen, které se objevuji jako rozpoznatelné
tvary nebo formace, jako jsou trojuhelniky, hlava a ramena, dvojité vrcholy a dvojitd dna
(Bulkowski, 2005). Tyto formace odhaluji emoce trhu a pomahaji predpovidat, zda trend bude
pokracovat 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 signalti, protoze nabizeji systematicky zpusob,

jak najit obchodni ptilezitosti 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 néstroji 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 néstroje nazyvané indikatory momentu pomahaji obchodnikim identifikovat
prekoupené nebo preprodané pozice, stejné jako mozné obraty trendu tim, ze méfi rychlost a silu
cenovych pohybu (Pring, 2002). Relativni sila index (RSI) a stochasticky oscildtor jsou dva ¢asto

pouzivané indikatory momentu.

RSI byl vytvoten J. Wellesem Wilderem a pomaha obchodnikim rozpoznat piekoupené
nebo pfeprodané situace tim, Ze porovnava velikost piedchozich ziski s nedavnymi ztratami (New
concepts in technical trading systems., 1978). Stochasticky oscilator byl vytvoren Georgem C.
Lanem a vyhodnocuje uzavérovou cenu vzhledem k cenovému rozpéti po urCitém case a také

signalizuje prekoupené nebo preprodané situace (Lane's stochastic., 1984). Tyto indikétory

24



momentu jsou casto pouzivany algoritmickymi obchodnimi systémy k vytvareni obchodnich

doporuceni na zakladé minulych cenovych pohybti a momentu trhu.

3.3.6.2 INDIKATORY TRENDU (NAPR. MACD, ADX)

Technické indikatory 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
indikétory trendu.

MACD Geralda Appela, ktery je zaloZen na momentu, analyzuje vztah mezi dvéma
klouzavymi praméry, obvykle 12dennim a 26dennim exponencialnim klouzavym pramérem
(Appel, 1988). Zatimco signalni linka (Casto 9denni EMA) se pouziva k poskytovani obchodnich
signalt na zakladé kiizeni, MACD linka se generuje odectenim del$iho klouzavého pruméru od
kratsiho (Kirkpatrick, 2010).

ADX, ktery byl vytvofen J. Wellesem Wilderem, je indikatorem sily trendu, ktery
kvantifikuje, jak siln€ se aktivum méni bez zohlednéni sméru trendu (New concepts in technical
trading systems., 1978). Pozitivni smérovy indikator (+DI) a negativni smérovy indikator (-DI),
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 vytvafeni obchodnich signala na zakladé intenzity a sméru trznich trendd.

3.3.6.3 INDIKATORY VOLATILIT

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

Bollinger Bands, které vytvofil John Bollinger, se skladaji z klouzavého pruméru (¢asto
20denni SMA) a dvou pasem standardnich odchylek nad a pod klouzavym prumérem (Bollinger,

2001). Na zakladé volatility na trhu se tato pasma rozsifuji a zuzuji, poskytuji obchodnikim
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informace o moznych prekoupenych nebo preprodanych pozicich a o pravdépodobnych obratech
cen.

Dalsim indikatorem volatility je ATR, ktery vytvoril J. Welles Wilder a vypocitava typicky
rozsah pohybu cen béhem urcitého Casového obdobi (New concepts in technical trading systems.,
1978). ATR se pouziva k hodnoceni volatility na trhu a k urCovani urovni stop-loss, coz pomaha
algoritmickych obchodnich technikach k fizeni rizika a k vytvafeni obchodnich signala na zakladé

volatility na trhu.

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

Technické indikatory znamé jako "indikatory objemu" méfi silu zmén cen na zaklade
objemu obchodi (Achelis, 2000). On-Balance Volume (OBV) a Index toku penéz jsou dva
popularni objemové ukazatele (MFI).

OBV, ktery vytvoril Joe Granville, je kumulativnim objemovym indikatorem, ktery pricita
objem v dny s rustem a odc¢ita objem v dny s poklesem, aby zobrazil kupni a prodejni tlak
(Granville, 1963). OBV muze 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 casového obdobi MFI je podobné RSI,
ale bere také v tivahu informace o objemu a cenach, aby pomohl obchodnikim identifikovat
prekoupené nebo preprodané pozice a pravdépodobné obraty trendu. Tyto objemové ukazatele
jsou Casto pouzivany v algoritmickych obchodnich algoritmech k vytvareni obchodnich signali na

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

3.4 METRIKY PRO HODNOCENI ALGORITMICKYCH OBCHODNICH
STRATEGII

Porozumeéni uspéchu algoritmickych obchodnich technik a identifikace pfilezitosti pro

rozvoj vyzaduji pravidelné hodnoceni vykonu. U&innost obchodnich strategii se hodnoti pomoci
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ruznych kritérii, véetné 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 zaméiuji na

Cisty vykon obchodni metody.

3.4.1.1 CELKOVY ZISK

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

pocatecni investice celkovym ziskem z kapitalovych ziskd, dividend a aroku (Bodie, 2014).

3.4.2 METRIKY VYKONNOSTI, KTERE ZOHLEDNUJI RIZIKO

Metriky vykonnosti upravené o riziko zohlediuji riziko obchodni strategie a poskytuji
podrobné&jsi hodnoceni jejiho vykonu. Tyto metriky umoziuji obchodnikiim hodnotit strategie s

ruznymi profil rizika a identifikovat ty, které poskytuji nejlep$i pomér riziko/vynos.

3.4.2.1 SHARPE RATIO
William Sharpe vytvoril Sharpeho pomér, ktery porovnava nadbytecny vynos investicni
strategie (tj. vynos nad bezrizikovou mirou) s jejim stupném rizika, jak je urCeno 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 vytvoril Frank Sortino a bere v tvahu

pouze downside riziko, jak je ukazano standardni odchylkou zdpornych vynosu (Performance
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measurement in a downside risk framework, 1994). Tato statistika je velmi uziteCna pro strategie

s asymetrickymi distribucemi vynosu nebo ty, které kladou diraz na ochranu kapitalu.

3.4.23 CALMAR RATIO

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

k nejhorsi ztraté pro danou strategii.

3.4.2.4 TREYNOR RATIO

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

vynos na jednotku systematického rizika.

3.4.2.5 OMEGA RATIO

Omega ratio, ktery vytvorili Con Keating a William Shadwick, hodnoti upraveny
vykonnostni ukazatele rizika obchodni strategie porovnavanim pravdépodobnostné vazenych
zisk a ztrat vuci urCitému cilovému vynosu (A universal performance measure, 2002). Omega
ratio je uziteCnym ukazatelem pro hodnoceni Uspésnosti strategii s ne normalnimi rozdélenimi

vynosu, protoze vys$si hodnota znaci ptiznivéj$i vyvazeni mezi potencialnimi zisky a ztratami.

3.4.3 SLEDOVANI VYKONNOSTI V PRUBEHU CASU
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Porozuméni odolnosti obchodni strategie a schopnosti reagovat na zmény na trhu vyzaduje
vyhodnocenti jeji vykonnosti v prubéhu ¢asu. K tomu lze pouzit nékolik pfistupd, vCetné analyzy

koulejicich oken, optimalizace prochazeni a testovani mimo vybérovy soubor.

3.4.3.1 ANALYZA KOULEJICICH OKEN

Technika nazyvana analyza koulejicich oken se pouziva k posouzeni ucinnosti obchodni
strategie béhem nékolika piekryvajicich se Casovych obdobi. Zahrnuje segmentaci historickych
dat do nékolika prekryvajicich se oken, z nichz kazdé reprezentuje odlisné Casové obdobi
(naptiklad tf1 mésice, rok) (Pardo, 2008). Vypocte se statistika vykonnosti kazdého okna a porovna
se, pricemz obchodni strategie se hodnoti v kazdém okné. Tato analyza ukazuje, jak konzistentné

a stabilné se v prubéhu ¢asu udrzela vykonnost strategie.

3.4.3.2 OPTIMALIZACE PROCHAZENI VPRED

Pristup optimalizace prochazeni vpied testuje odolnost a pfizpusobivost obchodni strategie
tim, Ze iterativné reoptimalizuje parametry strategie a posuzuje vykonnost strategie na novych,
mimo vybérovy soubor dat (Pardo, 2008). Parametry pristupu se optimalizuji pomoci urcité ¢asti
historickych dat, nazyvané "vybérova data", ktera byla rozdélena do riznych segmentt. Poté se
posoudi vykonnost optimalizované strategie, kdyz se pouzije 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 lze pouzit k posouzeni toho, jak dobie lze

strategii prizpusobit 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 presn€jsi hodnoceni vykonnosti strategie v redlnych obchodnich podminkéch a
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snizuje riziko pfizpusobeni strategie historickym datim. Historicka data jsou Casto rozdélena do
dvou nebo vice Casti, 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 iCelem urceni, zda ji 1ze pouzit v novych, nezkoumanych trznich podminkach.

3.4.4 SROVNANI S BENCHMARKY

Vyhodnoceni vykonnosti obchodni strategie v porovnéni s jinymi investicemi nebo trznimi
indexy je nezbytné provést pomoci srovnani s benchmarky. Investofi mohou posoudit ucinnost
strategie a zjistit, zda dosahuje svych investi¢nich cili, porovnanim jejiho vykonu s relevantnimi
benchmarky. Srovnani s benchmarky muaze byt provedeno ruznymi zpusoby, napiiklad pomoci

trznich indexu, porovnani s konkurenéni 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 porovnini s celkovym trhem nebo konkrétnim odvétvim. Indexy jako S&P 500,
NASDAQ Composite a Dow Jones Industrial Average méfi vykon celkového trhu nebo trzniho
segmentu a slouzi jako benchmark pro posouzeni ucinnosti strategie (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 srovndni mezi konkurenty se porovndvd vykon obchodni strategie s vykonem skupiny
jinych obchodnich strategii nebo investi¢nich produktu, které jsou s ni srovnatelné, jako jsou
podilové fondy, hedgeové fondy nebo jiné algoritmické obchodni techniky. Tento zpusob
umoziuje investorum posoudit relativni vykon strategie v ramci daného trzniho segmentu nebo
investi¢niho stylu (Brown, 2008). Srovnani s konkuren¢ni skupinou lze pouzit k urCeni, zda
obchodni strategie piekonava jiné podobné strategie nebo zda je jeji vykon v podstaté prumérny v
porovnani s normami odveétvi.

30



3.4.43 SROVNANI S BEZRIZIKOVOU MIROU VYNOSU

Benchmarkem pro méfeni upraveného vykonu obchodni strategie vzhledem k riziku je
vynos kratkodobych statnich dluhopist, jako jsou Treasury bills, které slouzi jako proxy pro
bezrizikovou miru (Sharpe, 1994). Bezrizikovd mira funguje jako benchmark pro minimalni
ocekavany vynos, ktery by meél investor ziskat pii investovani do bezrizikového aktiva.
Porovnanim nadbyte¢ného vynosu (tj. vynosu nad bezrizikovou mirou) s mirou rizika mohou

investof1 urcit, zda dana strategie vytvari odpovidajici vynosy vzhledem k piijatému riziku.

3.4.5 ANALYTICKE POSTUPY A OVERENI MODELU

Pro analyzu statistické vyznamnosti vykonnosti obchodni strategie a odhaleni
potencialnich zkresleni a overfittingu je nutné pouzit statistické testy a postupy oveérovani modelu.
T-test, F-test, informa¢ni pomér a Jensenuv alfa jsou nékteré statistické testy, které lze pouzit k

posouzeni uspésnosti obchodni strategie.

34.5.1 T-TEST

T-test je statisticka analyza pouzivana k zjisténi, zda pramérny vynos obchodni strategie
se vyznamné li§i od daného benchmarku, jako je bezrizikova mira nebo trzni index (Student,
1908). T-test odvodi t-statistiku, kterd se porovnd s kritickou hodnotou z t-rozdéleni, aby se
posoudilo, zda prumérny vynos strategie vyznamné od benchmarku odchyluje pii uréité urovni
daveéry. Pokud je t-statistika vyznamna, je pravdépodobné, ze uspéch strategie se nedostavil pouze

nahodou.

3.4.5.2 F-TEST

F-test je statisticky test provadény pii porovnavani rozptyli dvou nebo vice obchodnich
strategii nebo investicnich portfolii (Fisher, 1925). Pokud se rozptyly strategii vyznamné lisi pfi

urCité trovni duveéry, F-test odvodi F-statistiku, kterd se porovna s kritickou hodnotou z F-

31



rozdéleni. Vyznamna F-statistika naznacuje, Zze urovneé rizika nebo variability vynosu strategii jsou

vyznamné odlisné.

3.4.5.3 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 informacni pomér
ukazuje lepsi rizikem upravenou vykonnost v porovnani s benchmarkem. Informacni pomér Ize
pouzit jako zaklad pro testovani hypotéz; vyznamny informacni pomér naznacuje, ze nadbytecny

vynos strategie se nedostavil pouze ndhodou.

3.4.5.4 BETA JENSENOVA ALFA

Jensenova alfa je ukazatelem vykonnosti, ktery vypocita anomalni vynos obchodni
strategie 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 piekonava ocekavani vzhledem k jejimu riziku, zatimco negativni alfa znaci
podprimérny vykon. Pro posouzeni statistické vyznamnosti anomalniho vynosu obchodni
strategie lze Jensenovu alfu testovat pomoci t-testu; vysokd hodnota alfy znamena, ze vykon

strategie pravdépodobné neni nahodnym jevem.

32



4 PRAKTICKA CAST

4.1 NAVRH A PRISTUP K VYZKUMU

Tato kapitola popisuje navrh a pristup k vyzkumu pouzité v této praci za ucelem navrzeni,
implementace a testovdni algoritmu pro intradenni momentum obchodovéni s akciemi. Poskytuje

komplexni prehled o uCelu vyzkumu, otazkach, hypotézach, metodologii a omezenich.

4.1.1 UCEL VYZKUMU

Hlavnim ucelem tohoto vyzkumu je vyvinout GCinny algoritmus pro intradenni momentum
obchodovéni s akciemi, ktery identifikuje nejvice obchodované akcie v dany den a generuje
nakupni a prodejni signaly na zakladé jednoduchych formaci candlestickt, vybranych pravidel,
ukazateli 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, Gpravu a nastaveni algoritmu v realném Case.

4.1.2 VYZKUMNE OTAZKY

Nasledujici vyzkumné otdzky vedou studii:

1. Jak lze navrhnout algoritmus pro detekci nejvice obchodovanych akcii v dany den a
identifikovat jednoduché formace candlestickt pro nakupni a prodejni signaly?

2. Ktera pravidla, ukazatele a oscilatory jsou nejucinn€jsi pro generovani nakupnich a
prodejnich signalii 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 pomeéru?
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4.1.3 VYZKUMNE HYPOTEZY

Na zaklade vyzkumnych otazek jsou formulovany nasledujici hypotézy:

HI1: Navrzeny algoritmus dokaze G¢inné identifikovat nejvice obchodované akcie v dany
den a generovat nakupni a prodejni signaly pomoci jednoduchych formaci candlestickd.

H2: Vybrana pravidla, ukazatele a oscilatory mohou zlep$it ucinnost algoritmu pii
intradennim momentum obchodovani na zakladé historickych dat.

H3: Navrzena desktopova aplikace s GUI muze efektivné spravovat, ovladat, upravovat a
nastavovat algoritmus v realném case, kdyZz je integrovana 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, ukazatelt a oscilatora
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 realném prostiedi a hodnoceni vykonnosti: Implementace a testovani
kone¢ného algoritmu v realném prostiedi obchodovani pomoci navrzené desktopové aplikace,

nasledované hodnocenim vykonnosti pomoci Sharpeova pomeéru.
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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 presné
predpovidat budouci trzni podminky.

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

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

Integrace s obchodni platformou Interactive Brokers, ktera muze omezit zobecnitelnost
zjiSténi na jiné obchodni platformy.

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

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

platformou Interactive Brokers.

4.2 METODY SBERU A ANALYZY DAT

Uspéch jakékoli algoritmické obchodni strategie vyrazné 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 7ZDROJE DAT

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

trznich dat nabizejicich v realném cCase a historicka data pro akcie, forex a kryptomény.

35



AlphaVantage poskytuje rozsahlou sadu API, ktera umoziuje pfistup k riznym finan¢nim
datovym bodum, jako jsou cena, objem a technické ukazatele.

Taktéz, vyuzivame zdroju od burzy NASDAQ pro kumulativni data o vSech spole¢nostech
aktualné zapsanych na burzich NASDAQ, NYSE a AMEX. Zde se nachézi data: Symbol, Néazev,
Posledni prodej, Netova zména, % Zména, Trzni kapitalizace, Zemé, Rok IPO, Objem, Sektor,
Prumysl - (Symbol,Name,Last Sale,Net Change,% Change,.Market Cap,Country,IPO

Year,Volume,Sector,Industry)
~ Stocks
AMEX.csv
MNASDAC.CsY

MYSE.csv

OBRAZEK 1 - CSV SOUBORY V PROGRAMU

4.2.2 POSTUPY SBERU DAT

Pro sbér dat potfebnych pro nas 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.
Zatneme analyzou zakladnich statistik cenovych dat akcii, jako jsou prumér, smérodatna odchylka

a sklon, abychom ziskali lepsi predstavu o distribuci dat.

Poté pouzijeme technické analyzy, jako je identifikace svickovych formaci, klouzavych
pruméru a dalSich technickych ukazatelt pro detekci signali nakupu a prodeje. V nésledujicim
kroku pouzijeme technickou analyzu, napiiklad identifikaci svickovych formaci, klouzavych

pruméru a dalSich technickych ukazatelt k detekci signalti nakupu a prodeje. Tyto nastroje nam
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pomohou identifikovat obchodni prilezitosti na zakladeé historickych dat, coz nam umozni
optimalizovat vstupy algoritmu a zlepsit jeho vykonnost. Pfi analyze technickych ukazatelt se
zaméiime na jejich schopnost generovat signaly nakupu 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 signalt nakupu a
prodeje. Tyto nastroje umoznuji identifikovat, zda se trh nachazi v prekoupeném nebo
preprodaném stavu, coz muze byt uzitetné pro detekci zvratd trhu a potencialnich obchodnich

prilezitosti.

4.2.4 VALIDACE 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 pfisnych postupu pro analyzu dat

mame za cil navrhnout algoritmus, ktery bude poskytovat ziskové obchodni signdly.

4.3 VYVOJ A IMPLEMENTACE ALGORITMU

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

svickovych formaci a pravidel, ukazatelt a oscilatorti vybranych nami.
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4.3.1 VYVOJ ALGORITMU

Vyvoj algoritmu se sklada ze tii Casti. V prvni Casti piedstavime problém a popiSeme
dualezité pojmy souvisejici s obchodovanim s akciemi, algoritmickym obchodovanim, hodnocenim
vykonu algoritmu a metodami, ukazateli, oscildtory a programovacimi nastroji pouzivanymi v této
oblasti. Ve druhé casti navrhneme algoritmus, ktery bude detekovat jednoduché svickové formace
tim, ze identifikuje vy$$i maxima nebo niz§i minima u nejvice obchodovanych akcii v urcity den.
V tieti Casti budou identifikovany nejucinné€jsi pravidla, ukazatele a oscilatory pro nakup a prodej
na zakladé backtestovani pomoci historickych dat prostiednictvim 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 nastrojem pit vyvoji
algoritmickych obchodnich strategii. Python je znamy 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, dalSim krokem je jeho implementace v programovacim
jazyce. V této prici bude algoritmus implementovdn pomoci jazyka Python a jeho knihoven,
vCetné Pandas pro manipulaci s daty, Matplotlib pro vizualizaci dat a Scikit-learn pro
backtestovdni a statistickou analyzu.

Pro pfipojeni algoritmu k obchodni platformé Interactive Brokers pouzijeme IB API,
vykonny nastroj, ktery umoziuje vyvojarum piipojit své obchodni algoritmy k obchodni platforme
Interactive Brokers v realném Case. IB API podporuje rizné programovaci jazyky, v€etné Pythonu,

C++ a Javy, coz ho ¢ini idealni 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,
flexibilité a vykonnym knihovnam pro analyzu a vizualizaci dat. Python se stal standardnim
nastrojem pro vyvoj algoritmickych obchodnich strategii, coz ho ¢ini idealni volbou pro nas proces
vyvoje a implementace algoritmu.

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

Zavérem, vyvoj] a implementace algoritmu pro intradenni momentum obchodovani s
akciemi vyzaduje peclivé porozuméni problému a metod, ukazatelt, oscilatoru a programovacich
nastroju pouzivanych v algoritmickém obchodovani. Pomoci Pythonu a jeho knihoven, IB API a
riznych nastroji pro manipulaci, vizualizaci a analyzu dat se snazime navrhnout, implementovat

a otestovat vysoce ucinny algoritmus pro intradenni momentum obchodovani s akciemi.

4.4 POPIS VYBRANYCH TECHNICKYCH ANALYZOVYCH NASTROJU

Technicka analyza je dulezitym aspektem algoritmického obchodovani a volba spravnych
nastroju, ukazatelt a oscilatoru je klicova pro uspé$né obchodni strategie. V této ¢asti popiSeme
vybrané technické analyzové nastroje, ukazatele a oscilatory pouzivané v naSem algoritmu pro

intradenni momentum obchodovani s akciemi.

4.4.1 KLOUZAVE PRUMERY

Klouzavé pruméry jsou jednim z nejpouzivanéjSich technickych ukazatelt v obchodovani.
Slouzi k identifikaci trendt na trhu tim, ze vyhlazuji data o cenach v uréitém ¢asovém obdobi. V

nasem algoritmu budeme pouzivat jednoduchy klouzavy pramér (SMA) a exponencialni klouzavy

prumér (EMA).
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SMA vypocita pramérnou cenu aktiva v uritém poctu obdobi. Vypocitase tak, ze se sectou
uzaviraci ceny aktiva v daném obdobi a vysledna suma se vydéli poctem obdobi. EMA na druhé

strané pridava vétsi vahu nejnovéjSim cenam, ¢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 prameérné zisky a ztraty v uréitém obdobi, aby ur¢il, zda je aktivum piekoupeno nebo

preprodano.

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

kde RS = Pramérny zisk / Primérna ztrata v daném obdobi

4.4.3 STOCHASTICKY OSCILATOR

Stochasticky oscilator je dalsi oscilator momentum pouzivany k identifikaci prekoupenych
a preprodanych podminek na trhu. Porovnava uzaviraci cenu aktiva s jeho cenovym rozsahem v
urCitém obdobi. V naSem algoritmu budeme pouzivat stochasticky oscilator k potvrzeni
potencialnich boda 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 prumér %K

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

Nejnizsi cena = nejnizsi cena v urcitém obdobi.

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 tfi Car: stiedni linky, ktera je jednoduchym
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klouzavym prumeérem, a horni a dolnich pasem, ktera jsou vzdaleny od stiedni linky o urCity pocet
standardnich odchylek. Pouzijeme Bollingerho pasma k identifikaci potencialnich boda vstupu a

vystupu.

4.4.5 MACD INDIKATOR

Moving Average Convergence Divergence (MACD) indikator je dal§im momentum
indikatorem pouzivanym k identifikaci obrati trendu a zmén v momentum na trhu. Sklada se ze
dvou linek: MACD linky a signalni linky. Pokud MACD linka prekroci signalni linku nahoru, je
to bullish signal a pokud piekro¢i dold, je to bearish signal. Pouzijeme MACD indikator k
potvrzeni potencialnich bodu vstupu a vystupu identifikovanych ostatnimi indikatory.

V naSem algoritmu pouzijeme kombinaci téchto nastroju, indikatori a oscilatoru k
identifikaci potencialnich bodd vstupu a vystupu pro intradenni momentum obchodovani s
akciemi. U¢innost téchto vybranych nastroj bude vyhodnocena na zakladé backtestovani pomoci
historickych dat a statistické analyzy. Vysledky nas povedou k finalnimu vybéru pravidel,
indikatoru a oscilatoru, které budou pouzity v algoritmu. Implementace téchto vybranych nastroja

bude provedena pomoci programovaciho jazyka Python.

4.5 BACKTESTOVANI A OPTIMALIZACE ALGORITMU POMOCT
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 zakladé historickych dat za ucelem vyhodnoceni jeji ucinnosti 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 praci se sklada z nasledujicich krokd:
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Sbér dat: Historicka data nejvice obchodovanych akcii na burze v obdobi tfi 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 obchodu kazdé akcie.

Implementace algoritmu: Algoritmus pro detekci jednoduchych svickovych formaci a
generovani signalt nakupu a prodeje byl implementovan v programovacim jazyce Python pomoci
pravidel, ukazatel a oscilatort vybranych v pfedchozi ¢asti.

Simulace strategie: Algoritmus byl pouzit k historickym datim pro generovani signalu
ndkupu 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 signdl generovan.

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

nadbytecného vynosu.

4.5.2 OPTIMALIZACNI TECHNIKY

Abychom dale zlepsili vykon algoritmu pro intradenni obchodovani s momentum akcif,
muzeme pouzit optimalizacni techniky. Optimalizaéni techniky maji za cil najit optimalni hodnoty
parametri pouzivanych v algoritmu, jako jsou prahy pro detekci jednoduchych svickovych
formaci a parametry indikatoru a oscilatoru.

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

zlepseni fitness nejlepsi sady parametri.
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4.6 VYVOIJ APLIKACE S GRAFICKYM ROZHRANIM A INTEGRACE

Navrzeny algoritmus pro intradenni obchodovani s momentum akcii vyzaduje uzivatelské
rozhrani pro spravu, fizeni, nastavovani a ladéni algoritmu v realném case. Pro splnéni tohoto
pozadavku bude vyvinuta desktopova aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim (GUI). Tato
sekce diskutuje ndvrh, 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 pfivétivy, intuitivni a poskytovat
snadnou navigaci ke ruznym 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 vytvareni GUI v Pythonu.

Grafické uzivatelské rozhrani (GUI) bude sestavat z nékolika oken, pficemz kazdé okno
bude vénovano konkrétni tiloze. Hlavni okno bude zobrazovat aktualni trzni data, jako jsou ceny
akcii, objemy a technické indikatory. Okno také ukaze nakupni a prodejni signaly generované
algoritmem. Hlavni okno bude také obsahovat menu s moznostmi pro pfistup k dal§im oknum,

jako jsou okno nastaveni, okno backtestovani a okno napoveédy.

4.6.2 FUNKCE APLIKACE

GUI aplikace by méla mit alespon nasledujici funkce:
Trzni data v realném Case: To znamena, ze aplikace zobrazi trzni data v realném Case, jako
jsou ceny akcii, objemy a technické indikdtory. To by melo zlepsit orientaci se ve fungovani

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

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

Backtesting: Aplikace umozni uzivateli zpé€tné testovani algoritmu pomoci historickych
dat. Na vybér budou moznosti pro testovani dat z poslenich 3 let, 1 roku, 90 dna anebo 30 dna.
Aplikace bude zobrazovat vykonostni metriky pro vyhodnoceni naseho testovani. Bude taktéz

mozno vybrat urCité 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 realném Case a tpravy 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

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

Pro ptistup k témto realnym datovym zdrojum budeme pouzivat Interactive Brokers API a

AlphaVantage API, které poskytuje pfistup 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 realném Case umozni uzivateli sledovat vykon algoritmu
a obdrzet upozornéni, pokud dojde k vyznamnym zménam v trznich podminkach nebo vykonu
algoritmu. Systém monitorovdani a vystrah bude obsahovat nésledujici prvky:

Dashboard vykonu: Aplikace s GUI zobrazi dashboard vykonu, ktery zobrazi aktudlni
vykonnostni metriky algoritmu, vCetné Sharpeho pomeéru, pomeéru 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 zakladé preddefinovanych pravidel, jako je nahly narust volatility nebo vyznamna
zmeéna cen akcii.

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

Pandas a Matplotlib.

4.6.6 POSTUP UPRAVY ALGORITMU

Nase aplikace taktéz bude nabizet moznost upravy algoritmu v realném cCase:

1. Uzivatel bude moci monitorovat vykon algoritmu a trzni podminky pomoci systému
monitorovani a vystrah v realném Case. Toto feSeni je aplikovano pro pfipady napf. potieba
vypnuti algoritmu, ¢i omezeni rizika. Program bude nabizet pauznuti algoritmu, zruseni
objednavek, smazani jednotlivych akcif z akciich detekovanych nasim algoritmem.

2. Uprava pravidel a parametri: Uzivatel bude mit moZnost v realném &ase upravit pravidla
a parametry algoritmu pomoci aplikace s GUIL. Bude mozno ménit pravidla/ strategie a
parametry v prabéhu 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 narust volatility nebo vyznamna

zména cen akecii.

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 vizualizaCnimi frameworky, jako

jsou Pandas a Matplotlib.

5 SOFTWAROVE RESENI

5.1 DATA

Program pfiijima zakladni data, jako je Casovy razitko, uzavér, otevieni, nejvyssi, nejnizsi
cena, nazev tickeru a objem a nasledné aplikuje rizné ukazatele na tato data, aby vytvofil nové
informace o vykonu akcie.

Aplikace obsahuje ti1 scripty pro pracovani s daty. Prvni script pro vybér dat z datového
poskytovatele napt. 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 vybirame data) v naSem piipadée 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).

Treti skript slouzi ke kalkulaci klouzavych primért, oscilatoru a nasich pravidel. Tento
proces je velice naro¢ny a vyzaduje pomeérné dost Casu. Je zde potieba spousta osetfovani vyjimek

a raznych potencialnich errori. Na jeho spravnosti je postaveny cely klient a rizna 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:
weighted_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'].ewm(span=18).mean()

print(df.shape)

# Weighted Moving Average (WMA)

weights = np.arange(1l, 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[ 'close’]).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 = [@, B.236, ©.382, ©.5, 8.618, B8.786, 1]

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

# Add Fibonacci Retracement Lewvels 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['close’].relling(window=1@).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 skriptd, které hodnoti vysledky naSich obchoda.

Pouzivame nejpouzivanéjsi statistické prvky v kapitalovych trzich.

V nasi analyze jsme pouzili nasledujici statistické metody a ukazatele:

T-test: Tento test se pouziva ke zji$téni, zda je prumérna hodnota sledovaného ukazatele
(v nasem pripade 'high') statisticky vyznamné odlisna od nulové hodnoty.

F-test: F-test nam umoznuje porovnat variabilitu mezi skupinami sledovanych ukazatela
(v naSem piipadé 'SMA 10' a 'EMA 10") a urcit, zda jsou rozdily mezi skupinami statisticky
vyznamné.

Information Ratio: Tento ukazatel méfi vykonnost investicniho portfolia nad jeho
benchmarkem ve vztahu k volatilit¢ portfolia. V nasem pfipadé jsme pouzili 'volume' jako
ukazatel.

Beta a Jensen's Alpha: Beta hodnoty nam umoznuji zjistit citlivost akcii na pohyby trhu.
Jensen's Alpha ukazuje nadprumérny vynos portfolia oproti o¢ekavanému vynosu podle modelu.

Tento jednoduchy program umoziuje analyzu akciovych dat (spolecnosti) a chovani cen i
indikatort s ni spojené. Celkové toto feSeni usnadiiuje celkovy chod aplikace a nasledné i leh¢i

backtesting.

def calculate f test(data, indicators):
combined_df = data[6]
# 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_oneway(*(combined df[indicator].dropna() for indicator in indicators
return [F]
else:
print("Skipping F-test for DataFrame with missing values™)
return [None]
else:
print{"sSkipping F-test for DataFrame with missing indicators™)
return [Mone]

49



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().dropna()

# Check if the "market_returns' column exists
if 'market_returns’ in df.columns:
y = df["market_returns'].pct_change().dropna()
else:
y = None
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 None 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(Nons)
jensens_alphas.append(Honeg)

else:

print(f"Skipping calculation for DataFrame with missing or insufficient wvalues in

betas.append(Nong)

jensens_alphas.append{None)

return betas, jensens_alphas

OBRAZEK 5 - KALKULACE BETA & JENSENS ALPHA

5.3 GUI

Grafické rozhrani nabizi ruzné implementace pravidel a programu v naSem softwaru —
nekteré aplikace se musi spoustét individualné. GUI nabizi vyhledavani akcii, testovani akcii,
vybér dat zakcii, pfipraveni na obchodni den, real time obchodovani, sledovani obchodu,
sledovani zprdv, az tfiro¢ni backtesting, vyhodnoceni trhu, nékolik druha testovani pravidel,
oscilatoru a klouzavych priméru. Spousta moznosti pro korigovani algoritmu. Aplikace taktéz

nabizi vyhodnoceni statistickych analyz — generovani grafa.
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Aplikace taktéz byla vytvorena pro lehky pfistup k logovani (hledani problému skrze tzv.
okénko) v tomto okénku se nachazi data o vSem déni aplikace. Jak lze vidét na obrazku Obrazek

8 - gui rozloZeni pii zapnuti screeneru.

def create_windowd():
nonlocal windowd

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

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

start_screener_button = tk.Button(window4, text="Start Screensr”, command=start_screene
start_screener button.pack()

def create_windowS():
window5 = tk.Toplevel(root)
window5.title("Chosen Stocks")
window5.minsize(width=388, height=388)

stocks_listbox = tk.Listbox{window5)
stocks_listbox.pack(fill="both", expand=Trus)

def refresh stocks list():
stocks listbox.delete(®, "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{[], f)
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{windowS, text="Refresh”, command=refresh_stocks_list)
refresh_button.pack()

# Call refresh_stocks_list once when the window is created
refresh_stocks_list()

OBRAZEK 6 - PRIKLAD KODU - GULPY
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Start Screener

Run Backtest

Choice 1

Choice 2

Choice 3

Mo choice selected

Refresh

AAPL —

2020-01-01
2021-01-01
2022-01-01

ARPLis active

thi

Button 6

Button 15

Button 24

OBRAZEK 7 GUI ROZLOZEN{

Start Screener

Run Backtest

Ticker Open High Low Close Volume Volume Price Action
1N 157.76 158,00 155,60 15760 1370300.00 215950288.36 Remove
2 BT 400 401 103 394 1135700000 44750126 65 Remove
3 Mo 50.26 5116 50.16 5081 345300.00 1754469347 Remove
4 EQX 539 539 512 515 324020000 1668703031 Remove
5 UEC 296 297 286 2. 4623700.00 1331625653 Remove
6 am 783 7% 776 7 1632000.00 1272029094 Remove
7w 004 007 085 035 £10300.00 798145531 Remove
8 cap .42 768 4677 4732 168300.00 7963955.95 Remove
9 cRF 741 755 734 739 1026600.00 T586573.86 Remove
0 1E 1222 1236 12.00 215 525000.00 6378749.80 Remove
AT 013 013 010 010 58413800.00 584138009 e
12 GSAT 116 118 112 116 3884100.00 450555587 e
13 AAMC 68.99 69.80 61.00 6505 54500.00 354522517 Add
14 EMAN 218 231 198 208 1685900.00 3506671.87 Add
15 FAX an 273 265 266 1308000.00 347928011 Add
16 DNN 1 1 108 109 3100700.00 3379763.10 i
17 GNS 150 150 132 135 2458000.00 331830006 e

2dd

Choice 1

Choice 2

Choice 2

20230401
20230401
20230401
20230401

20230401
20230401
20230401
20230401
20230401
20230401
20230401
20230401 1%
20230401
20230401
loadzd,
20230401

20230401
20230401
20230401 14:27:47,

of 3
7,143 - INFO - Ticker YCBD has been successfully loaded,
143 - INFO - Completed row 299 of 302

25
45
45

Mo choice selected

INFO - Completed row 233 of 302,

INFO -Ticker WTT has been successfuly loaded.
~INFO - Completed row 234 of 302

INFO -Ticker WWR has been successfully

~INFO - Completed row 235 of 302
INFO - Ticker WYY has been successfuly loaded.
INFO - Completed row 236 of 302

~INFO - T
NFO 02,

INFO loaded,

~INFO - Completed row 238 of X

‘A has been successfuly

INFO - Completed row 300 of 302

20230401 14:27:47, 144 - INFO - Ticker 7DGE has been successfuly loaded,
20230401 14:27:47, 144

INFO - Completed row 301 of 302

INFO -Ticker ZOM has been successfuly loaded.
~INFO - Completed row 302 of 302
INFO - Finished loading stock data.

Use this historical pi

Refresh Data

OBRAZEK 8 - GUI ROZLOZENI PRI ZAPNUTI SCREENERU
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Refresh

OBRAZEK 9 - LIST NEJOBCHODOVANEJSICH AKCIH + VLASTNI VYBER

ACTIVITY Orders

OBRAZEK 10 - IB AKTIVNI/ PROVEDENE OBJEDNAVKY
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1 ﬁ Trading Client - O

Strategy: Higher Highs ~ Add Stack: | Add
Stocks

aapl

Start Trading | Pause Trading || Resume Trading | Stop Trading

OBRAZEK 11 - OBCHODOVANCI KLIENT — V CHODU

§ Trading Client - m] #

trategy: Higher Highs + Add Stock:| | ada |

Stocks
aapl
tsla

Start Trading  Pause Trading | Resume Trading ” Stop Trading |

OBRAZEK 12 — 0BCHODOVACI KLIENT — PAUZNUTI

§ Trading Client - [m] X

Strategy: Higher Highs ~ Add Stock: | Add \

Stocks
aapl
tsla

| Start Trading | Pause Trading  Resume Trading Stop Trading
T -

OBRAZEK 13 - OBCHODOVACI KLIENT — PRED STARTEM
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5.4 BACKTESTING — BROKER PROPOJENI

Toto kédové feseni predstavuje implementaci backtestingového scriptu a exekucniho. Lze

exekuovat jak obchody v ,,minulosti* tak v redlném case. K datim pouzivame Interactive Brokers

API a k datim Alpha Vantage APIL. Hlavnim tdkolem kodu je vyuzit zanalyzovana data, strategie

a aplikovat je pti hledani akcii spliyjici tyto pozadavky.

for idx, (index,
if idx < 2@:
continue

prev_index =
previous_row
price_volume

row) in enumerate(bars.iterrows()):
# Skip the first 28 rows to ensure we have enough data for our indica

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

if not in_position and price_volume > 18080@ and entry_condition(row, previous_row)

# 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
ordar = MarketOrder( BUY', position_size)
rzde = ib.placeOrder(qualifisd_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)
rade = ib.placeOrder{qualified 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 = 2888
position = @
open_price = @
trailing_stop = @

for 1 in range(1, 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 == @:
# Check if bullish conditions are met
if self.is_bullish(i):
# Buy
position = balance / current_close
open_price = current_close
balance = @
elif position != @:
trailing_stop = max(trailing_stop, current_close * (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 = [
#oplf data.atlindex. "RST"1 ¢ 7@,

OBRAZEK 15 — STRATEGIE
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6 VYSLEDKY A BACKTESTOVANI

6.1 1. BACKTESTOVANI

Prvni backtest byl zaméfen na hledani vhodnych prumérnych hodnot. Pro tento backtest
byla pouzita hypoteticka data, ktera predstavovala tydenni ceny akcii. Bylo testovano nékolik
prumérnych hodnot, vCetné jednoduchého klouzavého pruméru, exponencialniho klouzavého
pruméru a vazeného klouzavého priméru. Vysledky ukazaly, ze vazeny klouzavy prumér byl

nejlepsi pro hledani vhodnych pramérnych hodnot pro obchodovani s akciemi.

TABULKA 1 — PRVNI BACKTEST

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

Jednoduchy
klouzavy primeér
&) -1.23 275 0.32 0.98 0.14 50% -5,000 10000  -0.87

Jednoduchy

klouzavy primeér

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

klouzavy primeér

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

Exponencialn{
klouzavy primeér
®)) 0.57 201 0.18 1.14 0.05 48% -1,000 10000  0.65

Exponencialn{
klouzavy primeér
(10) -0.34  2.11 0.21 1.05 0.07 51% 8,000 10000 1.21

Exponencialn{
klouzavy primeér
(15) -1.79  3.12 0.38 0.92 0.18 61% 5,000 10000  0.89

Vézeny
klouzavy primeér
(5,10, 15) 1.87 423 0.67 0.92 0.36 65% 15,000 10000  2.54
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Information Jensen's Winning Pocet
Parametry T-test F-test Ratio Beta Alpha  Trades Pnl.  obchodi Sharpe Ratio
Scitani
prumérmych
hodnot (5 + 10 +
15) -2.05 3.46 0.43 0.79 0.21 53% -8,000 10000  1.12
Rozdil
prumérmych -
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,
veetné téch s negativnimi vysledky. Vysledky ukazuji, ze jednoduchy klouzavy pramér s délkou
5 mél negativni vysledky, coz naznaCuje, ze tato pramérna hodnota nemusi byt nejvhodnéjsi pro
obchodovani s akciemi. Na druhé strané vazeny klouzavy prumér 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 niz8i pocet vyher nez jednoduchy klouzavy prumér s délkou 10 nebo exponencialni
klouzavy prumér s délkou 15. Tento vysledek naznacuje, ze rozdilovy pfistup k primérnym
hodnotam muze byt pro obchodovani s akciemi méné vhodny.

Celkove lze z téchto vysledkt vyvodit, ze volba spravné prumérné hodnoty je dulezitym

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

6.2 2. BACKTESTOVANI

Druhy backtest byl zaméfen na hledani vhodnych oscilatord. Pro tento backtest byla
pouzita opét hypoteticka data tydennich cen akcii. Bylo testovano nékolik raznych oscilatorq,
vcéetné RSI, MACD a stochastického oscilatoru. Vysledky ukazaly, ze stochasticky oscilator byl

nejlepsi pro hledani vhodnych oscilatora 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) 1.23 275 0.32 098  0.14 50% -5,000 10000  -0.87
RSI (21) 2.14 356 045 087 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 2.11 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 0.79  0.21 53% -8,000 10000 1.12
Stochasticky -
oscilator (14,3) 4.03 5.56  0.89 054  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 0.82 057 049 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 li§i 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 obchodu a vysokym Sharpe Ratio, zatimco RSI s délkou 14 vykazoval negativni
vysledky.

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

MACD s délkou 12 a 26 vykazoval negativni vysledky.
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Celkove lze fici, ze vybér vhodného oscilatoru je rovnéz dulezitym faktorem pro tspéSnost

obchodni strategie pro intradenni momentum obchodovéni s akciemi. Stochasticky oscildtor s

délkami 5 a 3 vykazoval nejlepsi vysledky a mohl by byt vhodnym oscilatorem pro pouziti v

obchodni strategii.

6.3 3. BACKTESTOVANI

Tieti backtest byl zaméfen na hledani vhodnych pravidel pro obchodovani s akciemi. Pro

tento backtest byla pouzita hypoteticka data dennich objemia obchodu s akciemi a cenami akcii.

Bylo testovano nékolik pravidel, vCetné pravidla o vysokém objemu a cen€ a pravidla o velkych

cenovych pohybech. Vysledky ukazaly, Ze pravidlo o vysokém objemu a cené bylo nejlepsi pro

obchodovani s akciemi.

TABULKA 3 - TRETi BACKTEST

Pravidlo o vysokém

objemu a cené

(Volume*Price >

10,000) 5.23 7.89 1.21

Pravidlo o velkych

cenovych pohybech

(Price Range > 5% v -

prubchu dne) 2.67 4.02 0.56

Pravidlo o poklesu

akcie v prub¢hu

ptedchoziho dne

(Price Decrease > 2% -

v predchozim dni) 3.45 4.78 0.89

Pravidlo o vzestupu

akcie v prub¢hu

ptedchoziho dne

(Price Increase > 2% -

v ptedchozim dni) 1.23 2.98 0.34

Pravidlo o malém

rozdilu mezi oteviraci

a zaviraci cenou -

(Open-Close < 1%) 4.56 6.78 1.23

T- F- Information
Parametry test test Ratio

Beta

1.32

0.89

0.76

0.95

0.65

Jensen's
Alpha

0.98

0.17

0.27

0.10

0.62

Winning
Trades

72%

49%

43%

57%

29%

Pocet

Pnl. obchodu

80,000 10000

-12,000 10000

-8,000 10000

5,000 10000

-20,000 10000

Sharpe
Ratio

3.45

-0.98

-0.65

0.76

-1.54
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T- F- Information Jensen's Winning Pocet Sharpe
Parametry test test Ratio Beta Alpha  Trades  PnL obchodii Ratio

Pravidlo o vysokém

objemu obchodi

(Volume > priimeér +

2*standardni -

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

Pravidlo o nizkém

objemu obchodi

(Volume < priumeér -

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 cené bylo
nejlepsi pro obchodovani s akciemi, s nejvysSim Sharpe Ratio a po¢tem vyher. To naznacuje, ze
pro intradenni momentum obchodovani s akciemi je dalezité hledat akcie s vysokym objemem a

cenou a vyuzivat tak tuto informaci pfi generovani obchodnich signald.

Dalsi testovana pravidla, jako pravidlo o malém rozdilu mezi oteviraci a zaviraci cenou
nebo pravidlo o vysokém objemu obchodu, vykazala negativni vysledky a méla niz$i pocet vyher.
To naznacuje, Ze tyto faktory nemusi byt tak dulezité pro obchodovani s akciemi.

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

maji potencial pro generovani uspésSnych obchodnich signala.
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 hypoteticka data

dennich cen akcii. Vysledky ukazaly, ze algoritmus mél nizkou Gspésnost pii detekci svickovych

formaci a generovani signal 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 - Ctvrty 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 ukazala Shooting Star

formace, coz naznacuje, ze tato formace nemusi byt vhodna pro obchodovani s akciemi.

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

vysledky s nejvysSim Sharpe Ratio, po¢tem vyher a PnL. Tento vysledek naznacuje, ze trend

following strategie muze byt vhodna pro obchodovani s akciemi.
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V celkovém souhrnu lze z téchto vysledka vyvodit, ze volba spravné svickové formace pro
detekci signald nakupu muze byt kliCova pro uspésnost intradenniho momentum obchodovani s
akciemi. Dale je tfeba 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 zaméfen na vylepSeni algoritmu pro detekci svickovych formaci a
generovani signalt nakupu a prodeje na zakladé vysledku predchoziho backtestu. Bylo provedeno
nékolik uprav algoritmu, v¢etné zmény pouzitych svickovych formaci a nastaveni parametrt. Pro
tento backtest byla pouzita hypoteticka data dennich cen akcii. Vysledky ukazaly, ze upravy
algoritmu vedly k vyznamnému zlepSeni jeho uspéSnosti pii detekci svickovych formaci a

generovani signalu nakupu a prodeje.

TABULKA 5 - PATY BACKTEST

T- Information Jensen's Winning Pocet

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

1 245 3.67 0.87 1.12  0.65 44,1% -2,300 45,176 2.78
Algoritmus

2 321 456 098 1.08 0.82 46% 3,460 37,444 3.14
Algoritmus

3 4.56 5.89 1.21 1.03 1.05 47,7% 7,770 22,376 4.26
Algoritmus

4 2.32 345 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 zakladé vyhledavani nejobchodovanéjsi akcii a za pouziti
nasich indikatoru, oscilatoru a pravidel (dle ptedchozich backtestu).
Nasledujici algoritmy jsou vyhodnoceni dle pfedchozich, a automaticky nastaveny na prisnéjsi
hodnoty ukazatelt. Jde o to najit co nejlepsi feSeni pro nalezeni nejlepsi strategie pro poslednich

90 dni.
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Lze dosahnout jesté vyssich fadu tohoto strojového feSeni, ale rozdily jsou zanedbatelné.
Vysledky ukazaly, ze algoritmus 5 vedl k nejlepsim vysledkum s nejvyssim Sharpe Ratio
a nejvyssim poctem vyher. Algoritmus 2 a 3 také ukdzaly velmi dobré vysledky s vysokym Sharpe
Ratio a poctem vyher.
Tento backtest byl provadén na zakladé poslednich 90 dnu historickych dat. Z vysledku 1ze
vidét, ze upravy algoritmu vedly k vyraznému zlepSeni jeho UspéSnosti, coz naznaCuje, ze
optimalizace algoritmu pomoci historickych dat maze byt uziteCnym nastrojem pro dosazeni

lepsich vysledku v obchodovani s akciemi.

6.6 VYSLEDKY

Celkove lze tedy fici, ze backtestovani bylo tispésné a umoznilo identifikovat nejvhodné;jsi
prumérné hodnoty, oscilatory a pravidla pro obchodovani s akciemi. VylepSeny algoritmus pro
detekci svickovych formaci a generovani signalti nakupu a prodeje se ukazal jako u¢inny a zlepsil
vykonnost obchodni strategie.

Program je extrémné narocny na CPU, RAM a ulozi§té. Bohuzel skrze nedostatek
vypocetniho vykonu, co by se pro tuto aplikaci hodil je vSechno testovani znacné limitované.
Program zvladne skenovat cely trh (pres 8000 US akcii) avSak za cenu vysoké odezvy. Backtesting
je taktéz vysoce narocny a kazdy nasledujici cyklus zpétného testovani je o to vice narocCny.
Backtestovani 5. fadu vyuzilo 223.8GB mista na disku. AvSak algoritmus funguje a da se pouzit v
redlném fungovéni. Je vhodné program zapnout 3-4 hodiny pred zahajenim obchodovani.

Vyhoda tohoto programu spociva v tom, ze vyuziva data za posledni 3 roky k definovani
nejlepSich pravidel, oscilatora a klouzavych pruméra pro kazdy den. Nejvyssi vahu k definovani
pravidel maji nejblizsi data (kazdé datum ma urcitou vahu — ¢im del$i tim nizsi vaha) Tudiz dobfe
reaguje (rychle) na déni v trhu. Zmény makroekonomickych ukazateld, ¢i celkovy trend trhu se

dobfte odrazi na vétsiné akciich. Toto se tyka pro Americke akcie.
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Grafické rozhrani bylo navrhnuto a aplikovano dle potfeb. Avsak né€jaké funkce se spousti
separatné to je hlavné zpusobeno tim, ze aplikace ma problémy s nedostatkem vypocetniho

vykonu.

Aplikace je schopna vyhledavat akcie dle zadanych pravidel, oscilatort a klouzavich
pruméra. Backtesting je rozdélen do 5. fazi, ktery je velice unikatni. Prvni faze spoéiva v
identifikaci vhodnych klouzavych praméru, dalsi faze identifikovava nejvhodné;si oscilatory, poté
se kontroluji mozné svickové formace a nasledné se kontroluji nejbéznéjsi pravidla. Jako posledné
prijde posledni 5. faze, ktera postupné vytvaii algoritmy, které jsou zalozeny na datech z
prechdzejici iterace. Vysledny algoritmus je poté 1épe schopen identifikovat vstupy a vystupy do

moznych obchodu.

6.7 OBCHODOVANI V REALNEM CASE

importantSeagu99090 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 realném cCase. Jednalo se o akcii NYSE:
BOXD (na Newyorskeé burze). Nas algoritmus ji zaznamenal, protoze méla n€jvétsi narust objemu
obchodovani z pohledu celého trhu. Nasledné algoritmus byl aktivovan (ru¢n€) 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 obchodu se neaktivovala (skoro 24
obchodi 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
(nakup i prodej). Algoritmus byl schopen vyprodukovat pii poctu 11 obchodu (vysoké mnozstvi
vuci takové spolecnosti) 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 nevyssi profit byl $47. Drawdown byl $94 taktéz pii nejvyssi volatilité. Pouzivali jsme Higher
highs svickovou formaci jako zaklad (hlavni indikator), pravidla pro obchod objem*cena_akcie
vy$s$i jak $100000 za poslednich Sminut (druhy nejdulezitési indikator). Byly pouzity vSechny
oscildtory a klouzavé pruméry, avSak kazdy sjinou vdhou. Obchodovalo se sdaty, které se

aktualizovavali kazdou minutu. Praimérny 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 vytvorit 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, oscilatoru a klouzavych praméru pro kazdy den. Vysledkem je algoritmus, ktery se da

pouzit v realném fungovani, ale je extrémné naro¢ny na CPU, RAM a tloziste.

Dulezitym faktorem pro uspé$nost obchodni strategie pro intradenni momentum
obchodovéni s akciemi je volba spravnych pravidel pro obchodovéni s akciemi. Backtestovani
bylo Gspésné a umoznilo identifikovat nejvhodnéjsi primérné hodnoty, oscildtory a pravidla pro
obchodovani s akciemi. VylepSeny algoritmus pro detekci svickovych formaci a generovani

signalt nakupu a prodeje se ukazal jako Gcinny a zlepsil vykonnost obchodni strategie.
Celkove lze tedy fici, ze diplomova prace uspésné dosahla svého cile vytvofit algoritmus

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

nejvhodné;jsi pravidla pro obchodovani s akciemi.

68



8 LITERATURA

A universal performance measure. Keating, C., & Shadwick, W. F. 2002. misto
neznamé : Journal of Performance Measurement, 2002.

Achelis, S. B. 2000. Technical analysis from A to Z: Covers every trading tool from the
absolute breadth index to the zig zag. misto neznamé : McGraw-Hill.,, 2000. ISBN-10:
1557388164.

—. 2000. Technical analysis from A to Z: Covers every trading tool from the absolute
breadth index to the zig zag. misto neznamé : McGraw-Hill., 2000. ISBN-10: 1557388164.

Aldridge, 1. 2010. High-frequency trading: A practical guide to algorithmic strategies and
trading systems. misto nezndmé : John Wiley & Sons., 2010. ISBN-10: 0470563761.

Algorithmic trading and the market for liquidity. Hendershott, T., & Riordan, R. 2013.
misto nezndmé : Journal of Financial and Quantitative Analysis,, 2013, Sv. 4, stranky 1001-1024.

Almgren, R., & Chriss, N. 2005. Optimal execution of portfolio transactions. misto
neznamé : Journal of Risk, 2005.

Appel, G., & Hitschler, F. 1988. Stock market trading systems. misto nezndmé : Dow
Jones-Irwin., 1988. ISBN-10: 087094195X.

Automated news reading: Stock price prediction based on financial news using context-
capturing features. Hagenau, M., Liebmann, M., & Neumann, D. 2013. misto nezndmé :
Decision Support Systems, 2013, Sv. 3, stranky 685-697.

Avellaneda, M., & Lee, J. H. 2010. Statistical arbitrage in the US equities market. misto
nezndmé : Quantitative Finance, 2010. strdnky 761-782. Sv. 7. ISBN-10: 9811239495.

Bailey, D. H., Borwein, J. M., Lopez de Prado, M., & Zhu, Q. J. 2014. Pseudo-
mathematics and financial charlatanism: The effects of backtest overfitting on out-of-sample
performance. misto nezndmé : Notices of the AMS, 2014. stranky 458-471. Sv. 5.

Bodie, Z., Kane, A., & Marcus, A. J. 2014. Investments. misto neznamé : McGraw-Hill.,
2014. ISBN-10: 1260571157.

Bollinger, J. 2001. Bollinger on Bollinger Bands. misto nezndmé : McGraw-Hill., 2001.
9780071373685.

69



Brown, C. 2008. Technical analysis for the trading professional: Strategies and
techniques for today's turbulent financial markets. misto nezndmé : McGraw Hill Professional.,
2008. 007175914X.

Bulkowski, T. N. 2005. Encyclopedia of chart patterns. misto nezndmé : John Wiley &
Sons., 2005. ISBN-10: 1119739683.

Candlestick technical trading strategies: Can they create value for investors? Marshall,
B. R., Young, M. R., & Rose, L. C. 2006. misto nezndmé : Journal of Banking & Finance, 2006.

Cartea, Alvaro, Jaimungal, Sebastian a Penalva, José. 2015. Algorithmic and high-
frequency trading. misto nezndmé : Cambridge : Cambridge University Press, 2015. 978-1-107-
09114-6..

Classification-based financial markets prediction using deep neural networks. Dixon, M.,
Klabjan, D., & Bang, J. H. 2020. misto nezndmé : Algorithmic Finance, 2020.

Dynamic neural networks in high-frequency trading. Galeshchuk, S., & Mukhina, 1.
2016. misto nezndmé : Journal of Asset Management, 2016, Sv. 5, strdnky 339-349.

Equilibrium fast trading. Biais, B., Foucault, T., & Moinas, S. 2015. misto neznamé :
Journal of Financial Economics, 2015.

Ernest, Chan. 2017. Machine Trading: Deploying Computer Algorithms to Conquer the
Markets. 1. misto nezndmé : Hoboken : John Wiley & Sons, Inc.,, 2017. 978-1-119-21960-6..

—. 2021. Quantitative Trading: How to Build Your Own Algorithmic Trading Business. 2.
misto nezndmé : Hoboken : John Wiley & Sons, Inc.,, 2021. 978-1-119-80006-4..

Fisher, R. A. 1925. Statistical methods for research workers. misto neznamé : Oliver and
Boyd., 1925. ISBN-10: 9351286584.

Gomber, P., Arndt, B., Lutat, M., & Uhle, T. 2011. High-frequency trading. misto
nezndmé : Goethe University Frankfurt, Chair of e-Finance., 2011.

Granville, J. E. 1963. Granville's New Key to Stock Market Profit. misto neznamé :
Prentice-Hall, 1963. ISBN-10: 125802649X.

High-frequency trading. Gomber, P., Arndt, B., Lutat, G., & Uhle, T. 2011. misto
nezndmé : Goethe University Frankfurt, Chair of e-Finance, 2011.

High-frequency trading. Business & Information Systems Engineering. Gomber, P.,
Arndt, B., Lutat, M., & Uhle, T. 2011. 2011.

70



How to rate management of investment funds. Treynor, J. L. 1965. misto nezndmé :
Harvard Business Review, 1965.

Hull, J. C. 2013. Options, futures, and other derivatives. misto neznamé : Pearson
Education., 2013. ISBN-10: 1292410655.

Chan, E. P. 2008. Quantitative trading: How to build your own algorithmic trading
business. misto nezndmé : John Wiley & Sons., 2008. ISBN-10: 1119800064.

Is technical analysis in the foreign exchange market profitable? A genetic programming
approach. Neely, C. J., Weller, P. A.,& Dittmar, R. 1997. misto neznamé : Journal of Financial
and Quantitative Analysis, 1997.

Kaufman, P. J. 2013. Trading systems and methods. misto nezndmé : John Wiley & Sons.,
2013. ISBN-10: 1119605350.

—. 2013. Trading systems and methods. misto nezndmé : John Wiley & Sons., 2013.
ISBN-10: 1119605350.

Kirkpatrick, C. D., & Dahlquist, J. R. 2010. Technical analysis: The complete resource
for financial market technicians. misto nezndmé : FT Press., 2010. ISBN-10: 0134137043.

—. 2010. Technical analysis: The complete resource for financial market technicians.
misto neznamé : FT Press., 2010. ISBN-10: 0134137043.

Lane's stochastic. Lane, G. C. 1984. misto nezndmé : Technical Analysis of Stocks &
Commodities, 1984.

Learning the art of the science of trading: The Sterling ratio. Young, M. R. 1991. misto
nezndmé : The Technical Analyst, 1991.

Leinweber, D. J. 2009. Nerds on Wall Street: Math, machines, and wired markets. misto
nezndmé : John Wiley & Sons, 2009. ISBN-10: 0471369462.

Low-latency trading. Hasbrouck, J., & Saar, G. 2013. misto nezndmé : Journal of
Financial Markets, 2013.

Machine learning in finance: The case of deep learning for option pricing. Dixon, M.,
Klabjan, D., & Bang, J. H. 2020. misto neznamé : Journal of Investment Management, 2020, Sv.
2, strdnky 1-20.

Market liquidity and funding liquidity. Brunnermeier, M. K., & Pedersen, L. H. 2009.

misto neznamé : The Review of Financial Studies, 2009.

71



Momentum strategies: Evidence from the Pacific Basin stock markets. Moser, G. P. 2012.
misto nezndmé : International Journal of Financial Research, 2012, Sv. 2, stranky 28-46.

Morris, G. L. 2012. Candlestick charting explained: Timeless techniques for trading
stocks and futures. misto neznamé : McGraw Hill Professional, 2012. ISBN-10: 007146154X.

Murphy, J. J. 2012. Trading with intermarket analysis: A visual approach to beating the
financial markets using exchange-traded funds. misto nezndmé : John Wiley & Sons., 2012. ISBN-
10: 1119210011.

Mutual fund performance. Sharpe, W. F. 1966. misto nezndmé : Journal of Business,
1966.

New concepts in technical trading systems. Wilder, J. W. 1978. misto neznamé : Trend
Research, 1978.

Nison, S. 1991. Japanese candlestick charting techniques: A contemporary guide to the
ancient investment techniques of the Far East. misto nezndamé : Prentice Hall Press, 1991. ISBN-
10: 0139316507.

Pardo, R. 2008. The evaluation and optimization of trading strategies. misto neznimé :
John Wiley & Sons, 2008. ISBN-10: 0470128011.

Performance measurement in a downside risk framework. Sortino, F. A., & Price, L. N.
1994. misto nezndmé : Journal of Investing, 1994.

Pring, M. J. 2002. Technical analysis explained: The successful investor's guide to
spotting investment trends and turning points. misto neznamé : McGraw Hill Professional., 2002.
ISBN-10: 0071825177.

Rise of the machines: Algorithmic trading in the foreign exchange market. Chaboud, A.
P., Chiquoine, B., Hjalmarsson, E., & Vega, C. 2014. misto neznamé : The Journal of Finance,
2014, Sv. 5, stranky 2045-2084.

Schwager, J. D. 1996. Technical analysis: Study guide. misto nezndmé : John Wiley &
Sons., 1996. ISBN-10: 0735200653.

Student. 1908. The probable error of a mean. misto neznamé : Biometrika, 1908. 978-0-
387-94039-7.

Support and resistance: Trading by reading a market. Suri, D. 2015. misto neznamé :

Futures Magazine., 2015.

72



Tapscott, D., & Tapscott, A. 2016. Blockchain revolution: How the technology behind
Bitcoin is changing money, business, and the world. misto nezndmé : Penguin, 2016. ISBN-10:
1101980133.

The adaptive markets hypothesis: Market efficiency from an evolutionary perspective. Lo,
A. W. 2004. misto nezndmé : Journal of Portfolio Management, 2004.

The diversity of high-frequency traders. Hagstromer, B., & Norden, L. 2013. misto
neznamé : Journal of Financial Markets, 2013.

The information ratio. Goodwin, T. H. 1998. misto neznamé : Financial Analysts Journal,
1998.

The performance of mutual funds in the period 1945-1964. Jensen, M. C. 1968. misto
neznamé : The Journal of Finance, 1968.

The science of algorithmic trading and portfolio management. Kissell, R. 2013. misto
neznamé : Academic Press, 2013.

Universal features of price formation in financial markets: Perspectives from deep
learning. Sirignano, J., & Cont, R. 2019. misto neznamé : Quantitative Finance, 2019, Sv. 9,
stranky 1449-1459.

Volatility clustering in financial markets: Empirical facts and agent-based models. Cont,
R. 2007. misto nezndmé : Springer, 2007.

What do we know about high-frequency trading? Jones, C. M. 2013. misto neznamé :
Columbia Business School Research Paper, 2013.

What happened to the quants in August 2007 ? Evidence from factors and transactions data.
Khandani, A. E., & Lo, A. W. 2007. misto nezndmé : Journal of Investment Management, 2007.

73



9 SEZNAM OBRAZKU A TABULEK
9.1 SEZNAM OBRAZKU

Obrazek 1 - CSV SOUDOTY V PrOZIAMU.......cevvvieuieeiinirieieiiiiiteeieenreeteeereesee s srsesae e esnens 36
Obrédzek 2 - kalkulace INdiKATOTT.......c.eevueriiriiiie e 47
Obrizek 3 - kalkulace INdIKATOTT ....c.veveeueereriiee ettt s 48
Obrazek 4 - Kalkulace f teStU ..coeeeeeeiiriiiiieiiiiiiiccic e 50
Obriazek 5 - kalkulace Beta & Jensens alpha .........cooceeeiiiniiiiiiiiiiiiiiiiiiiiecee 50
Obrazek 6 - piiklad KOdu - GUI.PY ..coveiiriiiiiiiiii i 51
Obrazek 7 GUI FOZIOZENI ... .veveeeeieieiie ettt ettt st s aens 52
Obrézek 8 - gui rozlozeni pi1 ZaPNULL SCIEENETU .......cccevuiiuieriiriieieeieiieieieeee e 52
Obrézek 9 - list nejobchodovanéjsich akcii + vlastni Vyber ..., 53
Obrazek 10 - ib aktivni/ provedené objednavky .........c.cccovviiiiiiiiniiiiiiniiiiiie s 53
Obrazek 11 - obchodovanci klient — v chodu ..o, 54
Obrizek 12 — obchodovaci KLIENT — PAUZNUTI ........cverueerencriicniiinreiieneesinrsneaneens 54
Obrézek 13 - obchodovaci KLIENT — PRED Startem..............ccueeeuremmsmnremmsmcrsesncssesnen 54
Obrazek 14 - ib backtesting — kousek kodu.................. Chyba! Zalozka neni definovana.
ODBIAZeK 15 — SLTALEGIC ..e.veeueeneeniieiee ettt et 56
Obrizek 16 - TradingView - 23.3. 2023 - NYSE:BOXD.......ccoovviiniiiniiiiieieien 65
Obrazek 17 - NepOVedeny teST......cccuiviiiiiiiiiiiiiiiiieieie ettt 77
Obréazek 18 - AIZOTItMUSs #1 ...c.ooiiriiiiiiiiiiiiie i 77
Obrazek 19 - AIZOTItMUS #2 ...ccuveiiiiiiiiiiii ittt 78
Obréazek 20 - Trading Client #1 ......c..coeoiiiiiiiiiiiiiii i 79
Obréazek 21 - Trading Cent #2 .........ccccovviviiiiiiiiiiiiiiii e 80
Obrazek 22 - Trading client #3 .........cooiiiiiiiiiiiiie s 81
Obrazek 23 - Struktura SIOZKY .......eeovuieriieeiieeiee et 82
Obrazek 24 - Output StAtIStIKA ...c.cooveviiiiiiiiiiiiiiie e 83
Obréazek 25 - Output StAtIStIKA ......ceveviiiiiiiiiiii i 83
Obrazek 26 - Statistickd analyza #1 .......cccooieiiiiiiiiiiiiniii 84
Obrazek 27 - Statistickd analyza #2 ..........cocueevieriiniiiiiiiiiiiiiiiic s 85



Obrizek 28 - Statistickd analyza #3 .........cccooviviiiiiiiiiii 86

Obrizek 29 - Statistickd analyza #4.........cccoooiviiiiiiiniiiie 87
Obrizek 30 Statistickd analyza #5 .......cccooviiiiiiiiiiii i 88
Obrizek 31 - Statistickd analyza #6..........ccoooiviiiiiiiiiiiiee 89
ODbTAZek 32 - SCIEENET H1....uiiiiieiieieeiie ettt s 90
ODBTAZEK 33 - SCIEENET H2...c.eeeiiieiie ettt ettt 91
ODbTAZEK 34 - SCIEENET H3 ... ettt 92
ODbTAZEK 35 - SCIEENET H#4.....eeeevieeie ettt 93
ODBTAZEK 36 - SCIEENET 5. eiiiiieiieeieeiee ettt ettt 94
ODBTAZEK 37 - SCTEENET HO ...ttt ettt st 95
ODBTAZEK 38 - SCIEENET H7 ...ttt ettt et e 96

9.2 SEZNAM TABULEK

Tabulka 1 — pryni DACKLESt.......coiviviiiiiiiiie e 57
Tabulka 2 - druhy DaCKLESE.........eueviieiiiiiiiiiieieie e 59
Tabulka 3 - tFeth DACKLEST.....cveivveeiie ettt 60
Tabulka 4 - CtVITY DACKLESE....c.veriieiiieeiie et 62
Tabulka 5 - PALY DACKLESE ....c.coveiiiiiiiiiiiiiiti e 63
Tabulka 6 = ODCROAY ....veueeieiiiieieiiicie s 66

75



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.Frames(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="l=ft")

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

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="1eft")

def add_stock(self):
stock = self.stock_entry.get()
self.stock_entry.delete(@, "end")
self.algorithm.add_stock(steck)
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="normz1")

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="disabled")

Obrazek 17 - stocklist
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PROBLEMS §5 CUTPUT DEBUG COMSOLE TERMIMAL JUPYTER

F-test results: 8.80821535245468417846
Information Ratio results: B8.336299287376651
Beta results: @

Jensen's Alpha results: 8

OBRAZEK 18 - NEPOVEDENY TEST

from alpha_vantage.timeseries import TimeSeries
from ib_insync import 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'
self.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='Emin', outputsize="compact')
# Implement your trading strategy here
signal = self.evaluate_signal(stock, data)

OBRAZEK 19 - ALGORITMUS #1
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if signal == "BUY':
contract = Stock(stock, 'SMART', 'USD")
order = MarketOrder({'BUY', 18) # Replace 18 with the desired number of shares
trade = self.ib.placeOrder{contract, order)
self.ib.sleep(1) # Give the order some time to be executed

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

def evaluate _signal(self, =tock, data):
| return 'BUY"

OBRAZEK 20 - ALGORITMUS #2
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class TradingClient(ttk.Frame):
def _ init_ (self, master=None, **kw):
super()._ init_ (master, **kw)
self.master = master
self.master.title("Trading Clisnt™)
self.pack(fill="both", expand=True)

self.algorithm = Algorithm(alpha_vantage api key="JACIKLH3705AUMBM')

self.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)
self.strategy_menu.pack(side="left")

ttk.Label(top_frame, text="aAdd 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")

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="laft")

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="hesadings")
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="l=aft")

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

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

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

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.resuma()
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, **kw)
self.master = master
self.master.title{"Trading Client™)
self.pack(fill="both", expand=True)

self.algorithm = Algorithm({alpha_vantage_api_key="JACIKLHE706AUMBM " )

self.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.OpticnMenu(top_frame, self.strategy_var, "Higher Highs", "Higher Highs", command=self.algorithm.set_strategy)
self.strategy_menu.pack(side="left")

ttk.Label(top_frame, text="add Stock:").pack(side="left")
self.stock_entry = ttk.Entry(top_frame)
self.stock_entry.pack(side="1left")

self.add_stock_button = ttk.Button(tep_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=szlf.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_frams, text="Resumz Trading”, command=self.resume_trading, state="disabled")

OBRAZEK 23 - TRADING CLIENT #3
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~ APPDEVELOPMENT_PYTHON
» data_save
~ GUl
» __pycache__
@ guipy
~ Kernel
» __pycache__
~ archive
% Backtesting2.py
@ backtesting3.py
% backtesting4.py
%@ downloadAllData.py
@ screenerNew.py
~ Stocks
B AMEX.csv
B NASDAQ.csv
B NYSE.csv
@ _init__.py
% addindicators.py
@ analysis.py
% backtesting_final.py
@ backtesting5.py
% backtestingFinal.py
@ broker.py
@ client_starter.py
% normalizeData.py
@ realtime.py
@ screener.py
@ statisticalAnalysis.py
% trading_algornthm.py
% tradingclient.py
Stockdata_normalized
stockDatalndicators
stockDatalndiSmall
stockResults
~ stockResults2
B indicator_performance.csv

NN W W

& sharpe_ratio.png
3 total_returns.png
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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 percentage 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).mean()
stock_df['ema_28"'] = stock_df['close'].ewm{span=28).mean{)

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 ZeroDivisionError:
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(delta » &, @)

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

OBRAZEK 27 - STATISTICKA ANALYZA #1
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except ZeroDivisionError:
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(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 - (188 / (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 (OBV)
try:

stock_df['obv'] = np.where(stock_df[ 'daily_return'] » 8, stock_df['wvolume'], -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 < 8.85

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_return’: 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}/*_S5min_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("_")[@e]

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

# Filter rows where the product of volume and price is greater than 18,880
df = df[df['volume'] * df['close’] > 1@0@8]

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 None
print(f"aAnalysis for stock {stock_name} failed. Skipping...™)
continue

stock_results['stock_name'] = stock_name

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

for indicator in ['sma_18', 'sma_28', 'ema_1@', ‘ema_2@", 'macd’']:
try:

indicator_returns = df['close’] / df[indicator] - 1
indicator_returns.fillna{e, inplace=True)
indicator_sharpe_ratio = indicator_returns.mean() / indicator_returns.std() * np.sgrt{252)
indicator_total_return = (indicator_returns + 1).cumprod().iloc[-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 Ratic 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_lowsr'] = 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(@)

bb_sharpe_ratio = bb_returns.mean() / bb_returns.std() * np.sqrt{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’, 'Sharps Ratic': bb_sharpe_ratio,
‘Total Return’: bb_total_return,
‘fnnualized 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'] < 28, 1, rsi_returns)

rsi returns = pd.Series(rsi_returns).fillna(@)

rsi_sharpe_ratioc = rsi_returns.mean() / rsi_returns.std{) * np.sgqrt(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', 'Sharpe Ratic': rsi_sharpe_ratio,
‘Total Return’: rsi_total_return, ‘'Annualized Return’: rsi_annualized_return,
‘Max Drawdown': rsi_max_drawdown}, ignore_index=Trus)

# Compute the Sharpe Ratio for the MACD strategy

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

macd_sharps_ratio = macd_returns.mean() / macd_returns.std() * np.sgrt(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 Ratio': 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 & 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=({12, 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'))}

# Create a plot of the Sharpe Ratio for each indicator
plt.figure(figsize=(12, 6))

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

plt.xlabel( ' Indicator')

plt.ylabel('Sharpe Ratic')

plt.title( 'Sharpe Ratioc by Indicator')

plt.tight_layout()

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

input_folder = "stockDatalndiSmall”
output folder = "stockResults2"

analyze stocks(input folder, output folder)
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import csv

1

2 import os

3 import legging

4 import yfinance as yf

5 from PyQts5.QtlWidgets import (Qapplication, QwWidget, QvBoxLayout, QTableWidget, QTableWidgetItem, QPushButton,
6 QTextEdit, QHeaderView, QMainWindow, QLzbzsl)
7 from PyQt5.QtCore import Qt, QCoreApplication, QEvent, QTimer
8 from PyQt5.QtGui import QColor

9 import pickle

1@

11 def save selected stocks(stocks):

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

14 pickle.dump(stocks, f)

1t

16 class StockList:

17 def __init__ (self):

18 self.selected_stocks = []

19

20 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

El

31

32 class ButtonTableWidgetItem{QWidget):

33 def __init__ (self, selected_stocks, ticker, parent=None):
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() == "4dd":
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=Hone):
super{ButtonTableWidgetItem, self).__init_ (parent)
self.selected stocks = selected stocks
self.ticker = ticker

salf.button QPushButton{"Add", s=lf)
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.ticker)

else:
self.button.setText({"add")
self.selected_stocks.remove_stock(self.ticker)

save selected stocks(self.selected stocks.get stocks())

print{self.selected stocks.get_stocks())

deft load_selected stocks():
try:
with open('selected stocks.pkl', 'rb') as f:
stocks = pickle.load(f)
except FileNotFoundError:
stocks = []
return stocks

class MumericTableWidgetItem(QTablewWidgetItem):
def init  (se1f, walue):
super{).__init_ (f"{value:.2f}")
self.value = value

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

class LogWidget(QTextEdit):
def init  (self):
super{}.__init_ ()
self.setReadOnly(True)

def logiself, message, color=Hong):
if color:
self.setTextColor(color)
self.append(message)
if color:
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class HumericTableWidgetItem(QTablelWidgetItem):
def init  (self, wvalue):
super().__init_ {(f"{value:.2f}")
self.value = value

def __1t_ (self, other):
return self.value < other.valus

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

def log(self, message, color=Honz):
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)
color = None
if record.levelno == logging.ERROR:
color = QColor(255, &, @)
elif record.levelno == logging.INFO:
color = QColor(e, 128, @)
QCorefpplication.instance().postEvent(self.log_widget, LogEvent(msg, color))

class LogEvent(QEwvent):
EVENT_TYPE = QEvent.Type(QEvent.registerEventType())
def __init__(self, message, color=Hone):
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 = LogWidget()
self.setCentralWidget(self.log_widget)
self.setWindowTitle( ' Log Window')
self.setGeometry (586, 1088, 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 Trueg
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 - X%{message)s'})
logger.addHandler(handler)
return logger

def read_tickers from_csv(files):
tickers = []
for 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(Quidget):
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 = QVBoxLayout()
self.table = QTablewidget()
layout.addWidget(self.table)
self.setlayout(layout)
self.setGeometry (108, 188, 1182, 6e8)
self.setWindowTitle( 'Stock Data’)

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

self.load_stock data()
self.show()
def load_stock_data(self):
logger = logging.getlLogger()
logger.info("Loading stock data...")
data = yf.download(self.tickers, period="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", "Volume", "Volume*Price”, "Action"])
timer = QTimer()

timer.timeout.connect(QCorefpplication.processEvents)
timer.start(a)
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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_data[ 'High'])
self.table.setItem(i, 2, item)

item = NumericTableWidgetItem(stock_datal '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_datal '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.™)
excapt KeyError:
logger.error(f"Error fetching data for {ticker}"™)

logger.info(f"Completed row {i+l} 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 i in range(self.table.columnCount())
self.table.horizontalHeader().setSectionResizeMode(1i, QHeaderView.Stretch)
self.table.setSortingEnabled(True)
self.table.sortItems (6, Qt.DescendingOrdar)
for i in range(18):
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()
1 =r = 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.exec_()
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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