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Abstrakt

Prace se zaméruje na analyzu nejvhodnéjsich typi finan¢nich ¢asovych fad pro
Machine learning na predikei buy/sell signali. Data vybrand pro tuto praci
byly akcie, konkrétné TSLA, AAPL, MSFT. Byla vzata jejich Tick data, agre-
govana na time, tick, volume, dollar a Renko svicky. Na jednotlivych svickach
byl proveden labeling metodou CTL, ktera znaci trend. Pomoci trivialni stra-
tegie byl nasimulovan trading na jednotlivych typech svi¢ek. Pro vyhodnoceni
byly zvoleny klasifikitory Random forest a Neuronové sit, na kterych byla
data natrénovana a vyhodnocena vhodnost pro modely Machine learningu na
zakladé vysledktl predpovidani trendu na svickach a vysledkt simulovani tra-
dingu na predikovaném buy /sell signélu. Vysledky ukazaly, Ze nejvhodnéjsim
typem svicek jsou Renko.

Klicova slova finan¢ni trh, analyza transformaci tick dat, tick data, casova
rada, data labeling, predikce signdlu, machine learning, Python
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Abstract

Work focuses on analysis of most suitable financial time series for Machine
learning to predict buy/sell signals. Data selected for this thesis were stocks,
namely TSLA, AAPL, MSFT. Their Tick data were taken and aggregated to
time, tick, volume, dollar and Renko bars. On all bars a labeling was done
using CTL method, which marks trend. A trivial strategy was used to simulate
trading on all of the bars. As classifiers for evaluation a Random forest and
Neural network were used, on which were the data trained and evaluated
suitability for Machine learning models based on results of trend prediction
on bars and results of simulated trading on predicted buy/sell signal. Results
showed the most suitable bars are Renko.

Keywords financial market, tick data transformation analysis, tick data,
time series, data labeling, signal prediction, machine learning, Python
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Uvod

Obchodovani na finan¢nich trzich za tcelem zisku, neboli nakoupit levné a
prodat draze, je kazdodenni zélezitosti mnoha lidi i firem a v posledni dobé i
stroju. Tato ¢innost se stava stale rozsirengjsi a popularnéjsi, stale vice jedincu
ji zaciné provadét, vznikaji firmy které se zabyvaji pouze touto problematikou.

Obchoduje se s riznymi aktivy jako jsou akcie, komodity, opce, kryp-
tomény, mény. VsSechny tyto véci maji jedno spole¢né, béhem ¢asu méni svou
hodnotu. Tuto vlastnost muzeme vyuzit pravé k zminovanému obchodovéni.
Otéazkou je, kdy nakoupit a kdy prodat. Za timto tcelem probihaji nejriuzné;jsi
analyzy. Matematici délaji statistické a pravdépodobnostni odhady aby zjistili
jak se bude hodnota pohybovat.

Myslenka pocitacového programu, ktery sdm obchoduje, je nejen fasci-
nujici, ale v dnesni dobé se stala uz idedlnim piistupem k obchodovani. Od
prelomu stoleti se Algoritmicky trading stal na finan¢nich trzich dominantni.
V rozmezi 5-10 let nazpét 70-80 % obchodu na americké burze, oproti roku
2003 kdy se jednalo o pouze okolo 15 %. Podobné je tomu i na Forexu [I].

V dnesni dobé mé velky rozmach umél4 inteligence, konkrétné jeji podcast
—[Machine Learning] (ML|), ve kterém jde o extrahovéni znalosti z dat a uceni
se na datech z minulosti. [MI] se datovi inzeny¥i a analytici snaz{ aplikovat
na obchodovani. Metody jako deep learning, rozhodovaci stromy, rekurentni
neuronové sité, LSTM, regrese, Fourierovy transformace a kombinace téchto
metod. Aktudlné jsou stéle vice aplikovany na analyzy ¢asovych fad.

Problém finanénich ¢asovych rad je, ze jejich hodnoty je velmi obtizné
odhadnout. Nejsou zpravidla periodické, nemaji lehce odhadnutelnou korelaci
s faktory na zékladé kterych se jejich hodnota pohybuje, jichZ je nepreberné
mnozstvi. Ve své podstaté jde hlavné o dva faktory a sice poptavka a nabidka.
S velkou poptavkou roste cena, protoze lidé jsou ochotni zaplatit vice za pro-
dukt. Naopak s velkou nabidkou cena klesa. Pak tady ale mame dalsi vlivy, jez
ovliviiuji i samotnou poptavku a nabidku. Napriklad média — podle toho co
o produktu napisi, je vice ¢i méné zadan, ekonomicky stav — rast nebo krize,



Uvob

politické situace, dokonce i samotna komunita lidi.

Je velikd snaha o to vytvorit co nejlepsi model takovy, ze bude schopen
predpovidat a pohyby finan¢nich ¢asovych fad. Kdo takovy model vy-
tvori ziskd na trhu obrovskou vyhodu. Pred sestrojenim takového modelu je
potfeba udélat analyzu trhu a datech na ném, aby byla data pro model co
nejvhodnéjsi, neboli aby obsahovala co nejvice informaci, ze kterych se miize
ucit. Tomu se budu vénovat v prvni ¢asti a to je hlavnim tématem a vystupem
bakalarské prace. V druhé ¢asti nau¢im model na datech, zjistim, vhodnost
raznych typa dat pro model na zdkladé nékolika metrik a provedu nékolik
experimentil. Jedna se o velmi aktualni téma, praveé proto se jim budu v praci
zabyvat.



KAPITOLA 1

Cil prace

V resersi se budu zabyvat metodami transformaci burzovnich Tick-by-Tick,
kterd obsahuji informace o uskute¢nénych obchodech na burze, na reprezentaci
[OHLC|] Konkrétné na Casové, tickové, volume, dolarové svicky a renko. U
kazdych svicek rozepisi jejich vlastnosti, vyhody ¢i nevyhody.

Dale popisi metody strojového labelingu finan¢nich ¢asovych rad, jednu z
nich si vyberu a pouziji na labeling buy /sell signdla vsech typu svicek.

Na svickiach s labelama natrénuji modely [ML] vyhodnotim na zikladé
nékolika metrik a simulovani tradingu vhodnost ¢i nevhodnost riznych svicek
pro strojové uceni.

V zavéru shrnu veskeré dosazené poznatky ohledné vhodnosti urcitych
svicek pro Machine learning oproti jinym pro generovani signalti na burze.
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KAPITOLA 2

Stroje a financni trhy

V pocétcich obchodovani na burze bez pocitaci bylo ndkupnim a prodejnim
signalem zvednuti ruky a vykiiky na pevné daném misté burzy. Se vzestupem
a rychlym vyvojem pocitact se prevedlo obchodovani do virtudlniho svéta
pocitacu [2].

Jako dalsi prisla éra automatického a algoritmického obchodovani, kdy
pocitace obchoduji samy, kdyz dojde ke splnéni urcitych predpokladi, analyzou
trhu v redlném case. Ale algoritmické obchodovani neni perfektni. Timto
zpusobem fikdme, Ze se ma provést akce A, za predpokladu Ze nastane B.
Napriklad A - nakoupit, kdyz néjaka akce B - klesne. To je automatické ob-
chodovani na zédkladé naprogramovanych podminek clovékem, ale to miize
selhat jakmile nastanou neoc¢ekavané udalosti [2].

V tuto chvili pfichazi na scénu strojové uceni, které jde o krok dal. Miizeme
jej natrénovat na tisicovkach ruznych typu dat, aby rozumélo burze, proc a
jak se pohybuje [2].

2.1 Vyhody a nevyhody

Prestoze se jedna o velice slozity problém, mnoho lidi a firem se snazi o im-
plementovani bott na finanéni trhy. To pfinasi hned nékolik vyhod, ty hlavni
naptiklad nasledujici:

o UsSetfeni casu a penéz tradera, za kterého obchoduje bot
e ZvysSena produktivita oproti traderovi

o Analyza obrovského mnozstvi dat, které ovliviiuji aktivum, diky velkému
vypocetnimu vykonu pocitaci oproti lidem, kteri by toto nezvladli

¢ Obchodovani bez emoci

Oproti tomu velkou nevyhodou jsou obrovské naklady na vyvoj.
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2. STROJE A FINANCNI TRHY

2.2 Historie

Mnoho problémii spojenych s oblast! umélé inteligence je probiranych jiz
desitky let dozadu. Burza mé jiz néjakou historii s [All V 60 letech 19. sto-
leti se mnoho vyzkumu soustfedilo na Bayesovskou statistiku, metody hojné
pouzivané ve strojovém uceni, aplikované téz na predpovidani burzy. 80 léta
zaznamenala rozmach expertnich systému. V této dobé jiz 2/3 Fortune 1000
(1000 nejveétsich US firem podle jejich vynosu) mélo ve vyvoji alespon jeden
projekt [3].

Mnoho vyzkumu [AT provedeného v 50 a 60 letech 19. stoleti, se nezaméfovalo
na oblast financi, avSsak hodné matematiky z vyzkumu se pouziva dodnes.
Uzivani pokroc¢ilé matematiky ve financich zacalo spoleéné s vydanim prace
Louise Bacheliera Théorie de la Spéculation (Theory of Speculation). Jeho
prace je povazovéana jako jedna z prvnich, kterd se zabyva vyzkumem pouziti
matematiky na vyhodnocovani akcii. Toto byl zacatek pro pouzivani statis-
tickych modelt k primitivnimu [Al| ve finanénim svété [3].

Dalsim meznikem byla prace Roberta Schlaifera, ktery zpopularizoval Ba-
yesovskou statistiku svou praci Bayesian Decision Theory. Ta zakladala na
pouzivani Bayesovské statistiky k provadéni informovanych rozhodnuti na
zakladé pravdépodobnosti a prace Probability and Statistics for Business De-
cision jesté vice téma , Matematika v byznysu“ zpopularizovala [3].

Béhem 80 let se objevilo mnoho praktik pouzivanych k tvorbé [Al] pro
oblast financi, jako napiiklad umélé neuronové sité nebo fuzzy systémy. Ale
mnoho zajmu bylo vénovano systémum zalozenych na znalostech tzv. zna-
lostnim systémtm. Napiiklad americka spolecnost DuPont si nechala vyvinout
okolo 100 takovych systémi, které jim pomohly usetfit miliony dolard roc¢né.
Jeden z prvnich takovych programi, ktery hypoteticky predpovidal burzu, byl
Protrader Expert system vytvoren K. C. Chenem, jehoz hlavni funkce byly mo-
nitorovani trhu, rozhodnout optimalni investi¢ni strategii, provést transakce
a adekvatné upravit bazi znalosti za pomoci machine learning mechanismu.
Expertni systémy ale neuspély v oboru financi a to z nékolika davodi. Byly
az moc komplikované anebo se nesetkaly s pozadavky klientu [3].



2.3. Stroje na burze v soucasnosti

2.3 Stroje na burze v soucasnosti

Problém predpovidani pohybu finanéni ¢asové rady je velmi slozity a to z
diavodu obrovského mnozstvi faktorta na kterém hodnota rady zavisi. Napriklad
co napisi média. Od toho se hodnota hodné odviji. Mohli bychom tedy napsat
bota, ktery si precte clanky o dané véci, kterd je predmétem casové rady a
vyhodnoti podle kontextu jestli se jedné o pozitivni, neutralni nebo negativni
zpravu a v jak moc velkém méritku. Sestrojit takovy model je ale nesmirné
slozita véc, protoze stroj muze vyhodnotit zpravu negativné i kdyz je myslena
pozitivné a naopak. To vse kvuli slozitosti jazyka. Napriklad ,, Neni to viubec
Spatné* by mohl vyhodnotit negativné, prestoze se jedna o celkem kladnou
Zpravu.

[AT] je jiz v dnesni dobé nasazena na trh ve velkém méfitku. Maly trader
soutézi na trhu s AI, HFT, AMM a super-pocitacemi v hodnotach stovek
miliont dolari, které zpravidla pouzivaji zminéné metody [4]. Toto znaéné
trading znemoznuje a spise navadi na dlouhodoby trading a investovani.

systémy obchodujici na burze se rychle zlepsuji. V Cervnu roku 2020
vyzkumnici z Univerzity v Cagliari oznamili vysledky projektu, ktery pouzil
konvoluéni neuronovou sit (CNN), jez fidila buy and hold strategii. Byla
natrénovand na historickych datech indexu S&P 500 a dokézala predpovidat
trh v redlném case s 50% presnosti [2].

I kdyz je pofdd brzo na to Fici, zda [MI] je jasnd budoucnost pro obcho-
dovani na burze, mnoho ukazatelti tomu napovida. Uz existuji systémy, které
dokazi predvést lepsi nez prumérné vysledky. Na druhou stranu porad ne-
dokézi plné zreprodukovat intuici ¢lovéka. Co je jasné je, ze [ML] obchodovani
mé navrch oproti obchodovani algoritmy, ktery je limitovany dovednostmi

3

svého uzivatele [2].






KAPITOLA 3

Porozumeéni problematice a
datim

V této sekci se zabyvam s jakymi daty budu pracovat a jejich popis. Dale se
budu vénovat metodam prevodu neagregovanych burzovnich dat na struktu-
rovanéjsi data, které detailnéji popisu. Vyzkumnici na finanénich trzich véri,
ze napriklad cena ¢i objem obchodovaného aktiva mtze byt pouzit jako in-
dikator budoucich zmén v cené aktiva a proto muze poskytnout informaci
o vynosnosti [5]. Z toho divodu se na toto v nasledujici sekci zaméfim. V
posledni ¢asti se zamérim na metody labelingu casovych fad a metriky pro
vyhodnoceni klasifikatoru.

3.1 Data

Data kterymi se v praci zabyvam se jmenuji high-frequency data [6, [7]. Jednd
se o Casové Fady, které maji velmi mnoho zdznamu a dochazi k jejich tvoreni ve
vysoké frekvenci a to z diivodu, ze dochazi k obchodovani obrovského mnozstvi
cennych papiru v ramci miliont az miliard za den. Jsou primarné pouzivany na
finan¢nich trzich a predevsim k analyze akciového trhu. V tradingu je velmi
dilezité jakou reprezentaci dat pouzijeme, jelikoz ndm miuze odhalit rtzné

vzory chovéani ¢asové fady a 8].

3.1.1 Tick data

Jako tick data, nekdy také tick-by-tick data, oznacujeme neagregované zaznamy
vsech hodnot cenného papiru, které vzniknou v ramci jednoho dne. Maji

nejmensi granularitu ze vSech high frequency dat [6]. Jeden zdznam oznacujeme

jako Tick. Ten se vytvori vzdy pri kazdém obchodu akcie spolu s informacemi

¢as, datum, za kolik se obchodovala a mnozstvi [9].
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3. POROZUMEN{ PROBLEMATICE A DATUM

3.1.2 OHLC

Jedna se o ¢asovou radu poskladanou z takzvanych svicek, kde kazda svicka
obsahuje hodnotu:

e Open — hodnota, pri které byla svicka oteviena
e High — hodnota, kteréd byla ve svicce nejveétsi

e Low — hodnota, kterd byla ve svicce nejnizsi

e Close — hodnota, pii které byla svicka zaviena

Prvnim krokem k vytvoreni skvélého modelu je agregovat data do vhodného
bech ceny néjakého financniho aktiva. Svicky jsou typicky format vstupnich
dat for trénovani a testovani modelu. Lze si snadno predstavit, ze zptsob
predzpracovéani a agregace dat muze mit velky vliv na vysledny model [10].

3.2 Prevod tick dat na OHLC

Prestoze se zd4a intuitivni tick data prevést na ¢asovou rfadu pomoci fixnich
¢asovych intervali minuty /hodiny/dny... Nemusi to byt uplné tak pravda. In-
formace v tick datech nemusi byt distribuované rovnomérnym rozdélenim, ale
muze byt napriklad v riznych ¢astech dne rizna aktivita a tudiz tento fakt
napiiklad podchytit, coz presné stanovené casové intervaly nemusi. Budeme
se snazit, aby idealné kazda svicka obsahovala stejné informaci jako ostatni
svicky [10]. Podivame se tedy na par metod pfevodu tickovych dat na
V nasledujicich podsekcich si popiseme tyto metody, analyzujeme si jejich
vlastnosti a podivame se na jejich vhodnost resp. nevhodnost v uréitych si-
tuacich.

3.2.1 Time-based bars

V tomto pripadé se prevadi tick data pomoci pevné stanoveného ¢asového
intervalu. Jedna se o zakladni a nejcastéjsi metodu prevodu tick dat na casové
rady. Vezme se interval napiiklad 5 minut, ticky se rozdéli na mnoziny tickd po
5ti minutach a z kazdé mnoziny sevytvoii svicka. Kazdy den bude pocet svicek
stejny. Zpravidla se pouzivaji mensi intervaly v ramci minut. Kdyz dochazi k
pér transakcim, zd4 se ze ¢asové svicky ukazuji vice informaci [I1].

3.2.2 Tick-based bars

Tento typ svicek je vytvaren na zakladé pevné stanoveného poctu N tick.
Data se rozdéli na mnoziny, kde kazda bude obsahovat N ticka, z kazdé
mnoziny pak vznikne jedna svicka. Toto zpusobi lepsi zachyceni informaci,
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3.2. Prevod tick dat na OHLC

kdyz dochazi k vice obchodtm. Tickové svicky tedy zachyti vice informaci nez
¢asové svicky, kdyz dochézi k velké aktivité. Tyto informace zahrnuji napiiklad
cenové zmény, konsolidaci, mensi zmény v cené aktiva. Pokud v prvni minuté
dochézi k velkym zménam a obchodtim na aktivu, tickové svicky tuto udélost
odhali mnohem drive nez ¢asové a miize to byt vyuzito ku prospéchu obcho-
dovéni [11].

3.2.3 Volume-based bars

Jednou z nevyhod tickovych svicek je, ze ne kazdy obchod je rovnocenny.
Ticky totiz obsahuji informaci ,, Volume*, kterd nam rika kolik se aktiva ob-
chodovalo. Z hlediska tickovych svicek tedy 10 obchodt s mnozstvim 100 bude
stejné jako 10 obchodi s mnozstvim 10 000 aktiva, z toho divodu by mohly
volume svicky poskytnout jesté vétsi ndhled, jelikoz primo znaci jak moc se
aktivum obchoduje. Dalsi motivaci je tedy rozdélit data podle pevné stano-
veného mnozstvi N objemu obchodovaného aktiva [10]. Podobné jako u tic-
kovych svicek muzeme pozorovat jak rychle se trh pohybuje [12].

3.2.4 Dollar-based bars

Pokud jako fixni hodnotu, podle které vytvaiime z dat svicky, vezmeme cenu
za kterou se aktivum obchodovalo nazyvame je Dolarovymi svickami. Ve své
podstaté jsou nejlepsi na statistickou analyzu, protoze jejich névratnost je
nejblize normélnimu rozdéleni na rozdil od ostatnich svicek [13].

3.2.5 Renko

Renko je typ reprezentace, ktery se tvoii se na zakladé pohybu ceny. Nova
Renko svicka je vytvorena kdyz se cena pohne o pfedem pevné stanovenou
hodnotu — ,, velikost boxu“. Z toho plyne, ze hodnoty High a Low se prekryji
s hodnotami Open a Close, zustanou nam tedy pouze hodnoty otevieni a
uzavreni. Nékteré svicky trva vytvorit déle nez jiné, z divodu, Ze se cena
miize delsi dobu pohybovat nahoru a dolu a neprekroci velikost boxu, aby se
vytvorila svicka. Renko tedy vyfiltruje pohyby, které jsou mensi nez velikost
boxu, ¢imz odstrani Sum, coz poté dava traderim lepsi pohled na trendy akcie
[14].
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Obréazek 3.1: Porovnani klasickych OHLC (a) a Renko (b) na stejném ¢asovém
intervalu akcie TSLA. Zdroj autor.
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3.3. Labeling dat

3.3 Labeling dat

Ve strojovém uceni data labeling je proces, pii kterém analyzujeme data a
priddvame jeden ¢i vice informacnich priznaka (label), abychom modelu
poskytly informace, na zékladé kterych se uéi [I5]. Kdyz chceme pouzivat su-
pervizované strojové uceni na predpovidani, hned po predzpracovani je klicové
a velmi dulezité provést spravny labeling dat pro co nejlepsi vysledek. Jak
provést spravny labeling, je v posledni dobé zna¢né popularnéjsim tématem.
Aktuélné pouzivané metody labelingu finanénich ¢asovych fad prevazné pra-
cuji na principu porovnavani aktudlnich dat s daty, které se nachazeji v blizké
budoucnosti. AvSak ¢asové fady na financ¢nich trzich, mivaji nelinearni chovani
s ndhodnosti v kratkodobéjsim horizontu. Proto tyto metody nezachyti
fady [16]. V nésledujicich podsekcich si predstavime nékteré tyto metody a
dostaneme se od téch naivnich az po sofistikovanéjsi.

3.3.1 Labeling fixnim ¢asovym intervalem

Labeling pomoci fixniho ¢asového intervalu je velmi trivialni metoda. Data la-
beling je provadén na zakladé ndvratnosti v budoucnu pomoci fixniho ¢asového
horizontu. Labely jsou pritazeny na zakladé Stop-Loss a Take-Profit prahu
[17]. Toto je zachyceno v tabulce (3.I), kde X; je hodnota aktiva v Case ¢t a
parametr n je zvoleny fixni ¢asovy horizont do budoucnosti.

Tabulka 3.1: Data labeling metodou s fixnim ¢asovym intervalem

Label 1 0 -1

Podminka Xt+n > Xy Xt+n =X Xt+n < Xy

Navratnost Kladna Nulova Zaporna

Prahy jsou fixni, ale volatilita neni, coz znamenad, ze prahy mohou byt moc
daleko od sebe, nebo naopak moc blizko [17].

3.3.2 Triple barrier

Pro lepsi simulaci trading strategie je vhodné nastavovat prah na zakladé vola-
tility aktiva. Na zakladé zpétného pozorovani n-periodického okna, jsou zadefi-
novany 2 prahy. Horni prah B, a dolni prah By. Jejich vypocet je v nasledujici
rovnici , kde p znaci aktudlni cenu, v volatilitu. Pro vypocet volatility v
existuje nékolik zptsobli. Napriklad smérodatnou odchylkou o ,

(3.4), nebo Beta 5 (3.5).

B,=p+wv Bi=p—v (3.1)
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o = \/var(X) (3:2)
TR = max(h — 1, |h— e, |1 — ) (33)
ATR = % ;Z;TR" (3.4)
- =iz

V rovnici h znaci nejvyssi hodnotu akcie béhem dne, [ nejnizsi hod-
notu akcie béhem dne, ¢, je uzaviraci hodnota akcie predchoziho dne(vzorec
se méni podle typu OHLC). V rovnici cov(Rg, Ry,) znaci kovarianci
navratnosti akcie R, a celkovou navratnost trhu R,,, neboli jak navratnosti
akcie souvisi s navratnosti trhu. Variance var(R,,) jak moc se trh pohybuje
od svého prameéru [18].

Toto je mnohem lepsi metoda, ale neredlna pro ty, kteii chtéji drzet pozici
dokud cena neprekroci prah. Reseni je vytvoreni 3. prahu, ktery je vertikdlni,
ktery omezi pohled metody dopfedu do budoucnosti. Tuto metodu se 3 prahy
nazyvame Triple barrier, jeji princip spoc¢iva v tom, kterého prahu se cena
dotkne jako prvni. Data labeling je zachycen v tabulce , kde X; znaci
hodnotu akcie v ¢ase t, n je casovy usek jak daleko do budoucnosti hodnoty
akcie koukame, B, a By jsou horni a dolni prah.

Tabulka 3.2: Data labeling metodou s Triple barier

Label 1 0 -1
Podminka  Xiy, > B, By < X¢in < By Xttn < By
Néavratnost Kladnd  Kladnd/Nulova/Zépornd  Zaporna
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Apple stock price
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Obrazek 3.2: Metoda Triple barier na akcii AAPL (NASDAQ). a — pocatecni
datum, b — Stop-Loss prah, ¢ — Take-Profit prah, d — poc¢ate¢ni datum + pocet
dni jak dlouho planujeme akcii drzet. Zdroj [19].

Parametr n, v n-periodickém okné metody, je pouhy hyperparamter, ktery
muzeme ladit podle naseho tsudku, jak moc konzervativni chceme v tradingu
byt [20].

3.3.3 Continuous trend labeling

KdyZ trh nésleduje plynulé je rozdélen na stoupajici a klesajici trh.
Investori by méli nakoupit a drzet aktivum ve stoupajicim trhu, ale drzet short
pozici s short mechanismem. Pokud zddny short mechanismus neni, investori
by méli prodat aktivum v klesajicim trhu. Jejich pozice by se neméla zménit,
dokud se predpovéd trendu aktiva nemd zménit [21]. V praci zabyvajici se
finan¢nimi trhy a data labeling [16] je uveden zptusob a algoritmus, jak od sebe
odlisit jednotlivé plynule klesajici a plynule stoupajici trhu nasledujici
definici.

Zprvu se vezmou peak body a body trough z historickych dat a polozi
se do vektrot h a [, kde ¢ znaci pocet peak bodid a m zna¢i pocet trough
bodt v rovnici . Byl pouzit index TD, ktery reprezentuje vypocet stupen
trendu néjaké casové rady. Vysledek TD indexu odrazi trend dvou
sousednich peak a trough bodt, toto je zachyceno v rovicich a [16].

hy hi
ho ho
h= I = (3.6)
hi—1 hi—1
. ht - . ht -
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hi—1li—1, .
TD(hili—1) = abs(lil),z >1 (3.7)
i—1
i —hioq—1
TD(lihi-1) = abs(~— L )i (3.8)
1—1

V algoritmu se porovnavé volatilni parametr w, ktery se porovnava s hod-
notou TD. Kontinudlni je v praci definovan jako amplituda volatility
dvou sousednich peak a trough bodi, prekracujici prahovy parametr w, jinak
je volatilita povazovédna za béznou a bez kontinualniho trendu. Jako zaklad
pres nebo pokles pod parametr w je definovano jako kontinudlni stoupajici
resp. klesajici trend. VSem zaznamtm s rostoucim trendem je nastaven label
na 1, zatimco klesajicim na hodnotu -1 [16].

Porovnani klasickych labeling metod s metodou [CTL] je vidét v obrazku
. Je zde vidét vypoctené TD casové fady a ¢asové useky L4H5 a HSLI.
Na sekci L4H5 by slo nahlizet jako na staly kontinudlni rostouci trend. Avsak
klasické metody obsahuji mnoho Sumu a tuto sekci rozdéli na nékolik sekci
rostoucich a klesajicich trendu, stejné tak pro zbytek celé casové rady.
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Obrézek 3.3: Zobrazeni labelingu klasickou metodou a metodou Prvni
obrazek zobrazuje index SSCI. Druhy demonstruje labeling ¢asové rady SSCI
pomoci tradi¢nich labeling metod. Posledni obrazek reprezentuje vysledek
metody éasovy usek L4H5 je metodou oznacen jako dlouhodobé kon-
tinualné rostouci trend, naopak H8L9 jako klesajici trend. Z préace [16].

Kazdy investor mé jiny nazor na to jak vypada kontinudlni trend, dokonce
i pro tu samou komoditu ¢i akcii. Duvodem k odlisnym pohlediim jsou rtzné
hodnoty jejich kapitdla, tolerance vaci risku, zkusenosti, rozdilné investiéni
strategie. Toto se snazi podchytit parametr w. Pomoci jeho nastavovani, mo-
hou investori provést data labeling na zakladé svych potieb a natrénovat mo-
del, aby co nejvice vyhovoval jejich potfebdm a poméhal s obchodovanim. V
nésledujicim pseudokédu je popsan algoritmus z prace [16].
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Algoritmus 1: Continuous trend labeling - Inicializace

Result: Casovd fada s informacemi o kontinudlnim trendu

Input : OHLC = [x1, ..., zn]
w > 0 - parametr reprezentujici pomér prahu, ktery definuje
trend

Output: Labeling vektor y

FP=2x1:;// Prvni cena

rg =1 ; // Nejvys88i nalezend cena

xr, =x1 ; // Nejnizsi nalezend cena

TH =ty ;// Cas nalezeni nejvy$3i ceny

LH =t ; // Cas nalezeni nejniz3i ceny

Cid=0;// Identifikdtor aktudlniho sméru trendu

FPy =03;// Index prvni nalezené nejvy8s§i/nejniz8i ceny

fort=1:N do

if x; > F'P + x1 * w then

[ZL‘H, HT, FPN, C’zd} = [l‘i, tu i, 1]

break

end

if x; < F'P — x1 *w then

[{L‘H, LT, FPN, Cld] = [wi, ti, i, —1]

break

end

© 0 N O A W N

I R S Y
GO N W N = O

=
[=2]

17 end
18 yo..Fpy_, = Clid;
19 last_label = F Py
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Algoritmus 2: Continuous trend labeling - Labeling

Result: Casova fada s informacemi o kontinuélnim trendu
Input : OHLC = [x1, ..., zN]

w > 0 - parametr reprezentujici pomér prahu, ktery definuje
trend

Output: Labeling vektor y

1 fori=FPy+1:N do
2 if C'id > 0 then
3 if z; > xy then
4 ‘ [l‘H, HT] = [$Z', ti]
5 end
6 if v; <xyg—axg+wand LT < HT then
7 for j=1: N do
8 if t; > LT and t; < HT then
9 ‘ y; = 1 last_label = j +1
10 end
11 end
12 [SL‘L, LT, Cld] = [:UZ', ti, —1]
13 end
14 end
15 if Cid < 0 then
16 if x; < xy, then
17 ‘ [xL, LT] = [QTZ‘, ti]
18 end
19 if x; >xp, +ap *w and HT < LT then
20 for j=1:N do
21 if ¢; > HT and t; < LT then
22 ‘ y; = —1 last_label = j +1
23 end
24 end
25 [.%'H, HT, Cld] = [.ri, t;, 1]
26 end
27 end
28 end

29 Yiast label...N = Cid;
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3.3.4 Zavér

Jelikoz jak jiz vime je trh pfeplnén preplnén algoritmickym tradingem a rychlé
obchodovani je velmi obtizné, protoze stahnout, zpracovat a vyhodnotit data
je tézké oproti velkym hracam, kteri dokazi data ziskat mnohem rychleji a
se superpocitali je i rychleji vyhodnocovat, budu pracovat s metodou [CTL]

Vv,

ktera se oproti prvnim dvéma metodam zaméruje na dlouhodobéjsi trend.
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3.4 Metriky

Pro vyhodnoceni pouziji matici zamén , kterda méti vykonnost klasi-
fika¢nich modela a metriky pocitané z matice. Accuracy — méri jak moc
je klasifikdtor presny. Precision — Kdyz klasifikator predpovi rostouci
trend, jak casto je to spravné. Recall — Kdyz je trend rostouci, jak casto
klasifikator predpovi rostouci trend. F1 — Vazeny prumér mezi Recall
a Precision.

Tabulka 3.3: Matice zdmén. TP — spravné klasifikovany rostouci trend, FP —
spatné klasifikovany rostouci trend, FN — Spatné klasifikovany klesajici trend,
TN — spravné klasifikovany klesajici trend

Skute¢ny trend
uteny trend | (1) N (~1)
Predikce trendu
P (1) TP | FP
N (—1) FN | TN
TP+ TN
A =— 3.9
ceuracy PN (3.9)
o TP
Precision = TP+ FP (3.10)
TP
Recall = — 3.11
eca Iz (3.11)
Fl—9 Precision x Recall (3.12)

¥ Precision + Recall

23






Cast II

Prakticka cast
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KAPITOLA 4

Modelovani a evaulace

Hlavnim cilem praktické ¢asti je zpracovat a najit nejlepsi formu dat pro dalsi
zpracovani pomoci Je zde bran diraz na transformaci Tick dat, data
labeling, vyhodnoceni pommoci [ML] modelu, pro rizné metriky a v posledni
radé experimenty.

4.1 Technologie

Pro svou praci pouziji skriptovaci programovaci jazyk Python verze 3. Ten
je v posledni dobé nejpouzivanéjsim jazykem pro préaci s daty [22], jejich
analyzu a umélou inteligenci, coz je presné to ¢im se prace zabyva. Budu
pracovat s velkymi objemy dat, proto pouziji knihovnou pandas, ktera je na
toto pripravena. Pro programovani vyuziji Jupyter, coz je webové vyvojové
prostiedi, které umoznuje spoustét Python kéd po ¢astech v blocich, takze se
nemusi cely vykondvat. Na budu vyuzivat knihovnu scikit-learn (sklearn),
kterd obsahuje sirokou skalu klasifika¢nich, regresnich a shlukovacich modelt

pro Python.
4.2 Data
4.2.1 Zdroj

Dat je na burze obrovské mnozstvi. V této praci nepracuji s real-time daty,
takze si vystaCim s historickymi daty. Ty jsou dostupné na internetu avsak
velmi Casto jako jiz agregovand data, nejéastéji na [OHLC| pomoci ¢asového
intervalu. Budu proto pouzivat data z portalu hitps://firstratedata.com/, ktery
obsahuje dataset tick dat americkych akcii, ktery je si tfeba zakoupit. Jedna se
o balicek S€&P 100 Tick Bundle, ktery obsahuje data z let 2010-2021. Pro svou
préaci jsem si z duvodu velké naroc¢nosti na strojovy ¢as a praci s obrovskymi
daty vybral pouze ¢ast dat — 3 akcie AAPL, TSLA, MSFT a data za rok 2020
a 2021, kde se projevi i vliv COVID-19.
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4.2.2 Popis a zpracovani

Obsahuji vsechny obchody, jak v obchodnich hodinach, tak i mimo né. Vsekera
data v datasetu jsou otestovand a oCisténa na odlehlé hodnoty (outlier), du-
plikatni a opozdéné ticky. Kazdy soubor obsahuje o tick datech 4 atributy ve
formatu (Timestamp (year-month-day hour:minute:second:millisecond), Price,
Volume, Exchange), kde hodnoty jsou oddélené ¢arkami.

e Timestamp - datum a ¢as kdy obchod probéhl
e Price - cena za jakou obchod probéhl v dolarech

e Volume - pocet akcii béhem obchodu

o Exchange - MIC (Market Identifier Code)

Posledni sloupec ,, Exchange® je pro moje ucely zbyteéna informace, takze
jej smazu, ¢imz jesté zmensim objem dat. Ukazka zadznamii v nasledujici ta-

bulce (4.1]).

Tabulka 4.1: Ukézka tick dat AAPL

Timestamp Price  Volume FExchange
2021-04-01 04:00:00:164 123.48 ) ARCX
2021-04-01 04:00:00:167 123.45 4 ARCX
2021-04-01 04:00:00:167 123.45 25 ARCX
2021-04-01 04:00:00:167 123.45 10 ARCX
2021-04-01 04:00:00:181 123.45 ) ARCX
2021-04-01 04:00:00:181 123.45 ) ARCX
2021-04-01 04:00:00:181 123.45 20 ARCX
2021-04-01 04:00:00:188 123.49 ) ARCX

Data jsou v jednotlivych .zip souborech po letech, pricemz kazdy soubor
obsahuje 12 .csv soubort, které reprezentuji jednotlivé meésice v roku. V pro-
jektu jsem si vytvoril skript, ktery mi postupné jednotlivé roky rozbalil a
udeélal z kazdého .zip souboru jeden .csv soubor tim, Ze pospojoval jednotlivé
mésice. Takto vznikly soubory veliké az nékolik GB. Na velikosti soubort je
vidét, ze se na burze obchoduje ¢im dal tim vic. V nasledujici tabulce je
vidét velikost Tick dat pro akcii Apple za béhem let.
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Tabulka 4.2: Ukazka velikosti Tick dat béhem let akcie AAPL

2013 2016 2020 2021 (1Q)

750 MB 1.8GB 5.1GB 2.1GB

Pro lepsi predstavu vybranych parametri pro transformaci Tick dat na
Renko jsou v nésledujici tabulce (4.3) uvedeny maximélni a minimdlni ceny
jednotlivych akcii v pouzitych datech.

Tabulka 4.3: Minimélni a maximalni ceny v datech jednotlivych akcii

AAPL MSFT TSLA

Min  50.1 123.1 54.5
Max 153.4 270 906.4

4.3 Implementace

4.3.1 Modul stocks

Projekt obsahuje vlastnorué¢né implementovany modul ,,stocks“, ktery zastiesuje
veskerou dulezitou funkcionalitu pro mou praci. Jsou zde implementovany
nasledujici funkce:

o time_bars(data, bar_minutes) — transformuje Tick data na OHLC v ¢asovém
intervalu - bar_minutes

o tick_bars(data, bar_ticks) — transformuje Tick data na OHLC podle
poctu tickt - bar_ticks

o volume_bars(data, bar_volume) — transformuje Tick data na OHLC podle
obchodovaného objemu - bar_volume

o dollar_bars(data, bar_dollars) — transformuje Tick data na OHLC podle
mnozstvi obchodovanych dolart - bar_dollars

 renko_bars(data, box_size) — transformuje Tick data na Renko podle
zmény ceny akcie - bar_size

o ctl(data, w) — continuous trend labeling metoda, kterd vrati vektor s
labelingem trendt v datech
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4.3.2 Transformace Tick-by-Tick dat

Data vsech 3 akci jsou nactena a transformovana pomoci metod z modulu
,,stocks®. Pro jejich transformaci jsou potieba parametry na zakladé kterych se
prevedou na OHLC, kazdé akcie se obchoduje v jiném mnozstvi, za jinou cenu,
v jiném objemu...Toto je potieba vzit v ivahu. Vsechny pouzité parametry
pro transformaci Tick dat jednotlivych akcii jsou v nasledujici tabulce (4.4]).
Jsou zvoleny tak aby vychazely pocty svicek podobné u vsech 3 akcii.

Tabulka 4.4: Parametry pro transformaci Tick dat na OHLC

Akcie | Bar minutes Bar ticks Bar volume Bar dollars Box size

AAPL 20 14000 3000000 200000000 4
TSLA 20 10000 1500000 300000000 15
MSFT 20 10000 1000000 200000000 4

4.3.3 Vyhodnoceni

Na datech probéhl nejdiive data labeling metodou[CTL] ktery oznaéil v ¢asovych
radach klesajici a rostouci trendy. V tabulce je vidét pouzity parametr w
pro jednotlivé akcie, jelikoz kazda akcie mé jinak se pohybujici hodnoty, jsou
pouzité rozdilné parametry.

Tabulka 4.5: Parametry CTL pro jednotlivé akcie

AAPL TSLA MSET

w 5% 8 % 5 %

Poté byla rozdélena data na trénovaci a testovaci ¢ast pro kalsifikator.
Pro prvni ¢ast experimentu byl vybran klasifikdtor [Random forest] Jedna se
o slozeni vice rozhodovacich stromu do jednoho klasifikdtoru. Na tom byla
natrénovana data s trendy a nésledné pouziti pro predikci. K vyhodnoceni
vhodnosti svi¢ek pro [MI] jsou v préaci pouzity 2 faktory. Prvnim faktorem je
vhodnost pro predpovidani trendu, kterym se cena ubira, coz dava lepsi pohled
na to jak se cena hybe a dat traderovi prehled o tom jak penize investovat. K
tomu jsou pouzity metriky z matice zdmén .

V nasledujici tabulce jsou vidét metriky klasifikatoru, ktery byl natrénovan
na datech, aby predpovidal trend na jednotlivych typech svicek. Ze vsech do-
padly nejlépe Renko, které diky svému specifické metodeé jejich vytvareni pohl-
cuji mensi fluktuaci a davaji lepsi prehled o trendu. Coz je vidét i nésledujicim
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grafu (4.1]), ktery zobrazuje skére F1 vsech svicek, pro predpovéd trendu vSech

3 akeii.

Tabulka 4.6: Vsechny metriky pro vyhodnoceni ruznych typua svicek a
predpovédi trenda na nich

Akcie  Typ svicky  Accuracy Precision Recall F1
Time bars 0.646 0.674 0.688  0.681
Tick bars 0.629 0.628 0.683  0.655
AAPL  Volume bars 0.650 0.659 0.702  0.680
Dollar bars  0.650 0.682 0.713  0.697
Renko 0.895 0.873 0.932 0.901
Time bars 0.710 0.694 0.691  0.693
Tick bars 0.667 0.652 0.599  0.625
TSLA  Volume bars 0.637 0.634 0.661  0.647
Dollar bars  0.626 0.649 0.645  0.647
Renko 0.891 0.899 0.912 0.905
Time bars 0.726 0.762 0.790 0.776
Tick bars 0.671 0.713 0.756  0.734
MSET  Volume bars 0.680 0.724 0.742 0.733
Dollar bars  0.676 0.728 0.715  0.722
Renko 0.789 0.766 0.779  0.773

00

AAPL

- Time bars

= Volure dars
= Dolar bars
Renko bars

Obréazek 4.1: Porovnéni skére F1 predpovidani trendu pro jednotlivé akcie a
typy svicek. Zdroj autor.

Druhym faktorem a experimentem, ktery rozhoduje vhodnost svicek pro
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[MT] je, jak si vedl model pfi simulovaném tradingu na testovacich datech. Na
datech byl metodou [CTL] proveden labeling, ktery uréil trendy. Dalsi meto-
dou poté doslo k labelingu ktery znacil signdl — nakup (1) ¢i prodej (—1),
pomoci trivialni strategie, kdy dojde k nakupu akcii, jakmile se zméni trend
z klesajiciho na rostouci a naopak pii zméné z rostouciho na klesajici dojde
k prodeji akcii. Doslo k rozdéleni na train a test mnozinu, na kterych byla
data se signaly natrénovéana a néasledné vyhodnocena. Z divodu zna¢ného
mnozstvi dat, naro¢nosti na vypocetni vykon a strojového ¢asu nebyla pouzita
krizova validace ke zlepsSeni vysledkti modelu. Vysledky vyhodnoceni jsou vidét
v néasledujici tabulce . Sloupec PPST znac¢i — Pomér predikovanych a
skutecnych trada.

Tabulka 4.7: Profity trading strategie simulované na predikovanych signalech

i

Akcie  Typ svicky  Pocet obchodi PPST Vynosnost (%)

Time bars 2 0.4 9
Tick bars 3 0.5 18
AAPL  Volume bars 5 0.55 51
Dollar bars 6 0.85 61
Renko 71 1 135
Time bars 3 0.66 35
Tick bars 3 0.66 25
MSFT  Volume bars 3 0.66 37
Dollar bars 3 0.66 25
Renko 94 0.8 85
Time bars 8 0.7 120
Tick bars 8 0.8 180
TSLA  Volume bars 15 0.85 240
Dollar bars 9 0.8 150
Renko 120 0.9 220

Pro dalsi experiment byl vzat [Multilayer perceptron| klasifikator, coz je
podtiida doprednych neuronovych siti, kterda se dokéze ucit na nelinedrnich
datech. Data byla pro klasifikator standardizovana. Vysledky tohoto experi-
mentu v nésledujici tabulce :
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Tabulka 4.8: Profity trading strategie simulované na predikovanych signalech

[P

Akcie  Typ svicky  Pocet obchodu PPST  Vymnosnost (%)

Time bars 4 0.8 33
Tick bars 4 0.66 33
AAPL  Volume bars 5 0.55 52
Dollar bars 5 0.7 45
Renko 89 1 135
Time bars 3 0.66 39
Tick bars 3 0.66 43
MSFT  Volume bars 3 0.66 41
Dollar bars 3 0.66 42
Renko 94 0.8 73
Time bars 8 0.13 -11
Tick bars 8 0.62 95
TSLA  Volume bars 15 0.2 98
Dollar bars 9 0.3 51
Renko 113 0.7 70

4.3.3.1 Hyperparametry ML modela

V této sekci jsou napsdny hyperparametry modelti pouzitych v této praci.

Random forest klasifikator
e bootstrap: True
e Max depth: 70
e Max features: auto

¢ N estimators: 2000

Multilayer perceptron klasifikator
e a: 1074
o Neurony: 60
o Hidden layers: 7
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4.4 Diskuze

Dle vysledkti z prace je jasné, ze Renko dopadlo celkové nejlépe. Jak na
vyhodnocovani trendu, kde se vysledky predikce trendu na svickach podo-
baji vysledkum z price [16], kde byla pouzita metoda pro labeling,
avsak vysledky nebyly zkoumany na rtznych typech svicek. Taktéz na pre-
dikci signala na casové fadé, kde predikce na Renko dosahovala vyssich nebo
podobnych vysledki v porovnani s ostatnimi svickami.

Protoze je v praci pouzita metoda[CTL] kterd se piimo zaméfuje na trend,
stejné tak Renko, je mozné ze pti pouziti jinych metod data labelingu by
vysledky mohly vyjit odlisné. Nebo pri pouzitich jinych parametra ¢i trading
strategii, které by pouzival trader s jinym smyslenim.

Machine learning, se u¢i z dat a snazi se v nich najit pattern. Je tedy
otazkou, zda by vysledky vysly stejné, kdyby v préaci byla pouzita na uceni i
starsi data nez rok.

34
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Nasazeni

V této je popsan zpusob nasazeni a spusténi vysledného programu.

Jak jiz bylo v zminéno, prace byla vypracovavana v Jupyter noteboocich.
Staci si tedy vytvorit virtudlni prostiedi, do kterého se nainstaluji jedno-
duchym piikazem vsechny potiebné knihovny. Jednou z nich je i Jupyter
notebook. Ten lze nasledné spustit, coz otevie webové rozhrani, ze kterého
uz lze spoustét notebooky a ridit veskerou préci. Vsechny pottebné zdrojové
koédy, data a podrobny ndvod na spusténi se nachédzi na prilozeném disku.
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Hlavnim cilem této préace bylo zjistit, jaké ¢asové rady, resp. jejich reprezen-
tace svickami jsou nejvhodnéjsi pro modely machine learningu pro generovani
buy/sell signali. K tomu bylo dilezité provést resersi nejpouzivanéjsich metod
prevodu burzovnich Tick dat na svicky a data labeling metody na finan¢nich
casovych Tfadach. V praktické ¢asti bylo tfeba transformovat Tickova data,
provést data labeling, nasledné modely natrénovat a na zdkladé metrik vy-
hodnotit vhodnost svi¢ek pro [ML] modely.

V prvni ¢asti prace jsem se zabyval umélou inteligenci resp. jeji podcasti
machine learningem na finanénich trzich, popsal jsem stru¢nou historii stroju
na burze, vyhody, aktualni stav a vyhledy do budoucna.

V machine learningu je klicové vybrat si kvalitni data pro dany ucel, aby
model byl co nejefektivnéjsi. V resersi jsem tedy popsal 5 ruznych dostupnych
reprezentaci dat na burze a jak na tyto reprezentace prevést ocisténd tick
data. Konkrétné se jednalo o ¢asové, tickové, volume, dolarové a renko svicky.
Porovnal jsem jejich zptisob vytvareni, vlastnosti, vyhody a nevyhody.

V dalsi casti reserse jsem popsal 3 metody labelingu finan¢nich ¢asovych
tfad pro machine learning, mezi které jsem zaradil naivni Fixed-time-horizon
labeling sofistikovanéjsi Triple barrier a nakonec[CTL] Pro data labeling jsem
vybral metodu CTL.

V posledni ¢éasti reserSe jsou popsany metriky pouzité pro vyhodnoceni
vhodnosti svicek pro ML model.

V praktické ¢asti popisuji data se kterymi pracuji a kde je ziskavam. Déle
vyuzité technologie a knihovny pro praci s daty, transformaci, labeling a ML
modely. Jsou zde popsany parametry pro transformaci Tick dat na jednotlivé
svicky a parametry pro labeling metodu.

Vyhodnoceni jednotlivych svicek na ML modelech ukazalo, ze nejlépe mo-
dely pracuji s renko svickami. Jak na predpovidéni trendu, tak na simulovaném
tradingu, kde ML model predikoval buy/sell signaly. Naopak nejhute dopadly
casové svicky, které maji nejhure rozlozené informace.

Téma préce je velmi rozsdhlé, kde ja se zaméril pouze na malou c¢ast

37



ZAVER

problému. Obsahuje tedy jesté mnoho mista pro dalsi zkouméni a experi-
menty. Prace byla napsana tak, ze s mirnou modifikaci by mohla byt pouzitd
i na jind aktiva nez akcie. Do budoucna by sla rozsirit o analyzu svicek pro
regresni problém predpoviddni hodnoty. Pfidani metody sliding window na
casovou radu.

38



Literatura

Samuelsson. What Percentage Of Trading Is Algorithmic? online, biezen
2021, [cit. 2021-03-27]. Available from: https://therobusttrader.com/
what-percentage-of-trading-is-algorithmic/

Kovacevic, A. The Evolution and Future of AI in the Stock
Market. online, tnor 2021, [cit. 2021-04-16]. Available from:
https://hackernoon.com/the-evolution-and-future-of-ai-in-
the-stock-market-nn2q33ou

Swaine-Simon, S. The History of Al in Finance. online, bfezen 2018,
[cit. 2021-04-16]. Available from: https://medium.com/district3/the-
history-of-ai-in-finance-7a03fcb4a498

Calcaterra, J. R. online, listopad 2020, [cit. 2021-04-14]. Available
from: https://www.quora.com/Will-artificial-intelligence-end-
the-stock-market-as-we-know-it

Ulkii, N.; Onishchenko, O. Trading volume and prediction of stock re-
turn reversals: Conditioning on investor types’ trading. online, inor 2019,
doi:https://doi.org/10.1002/for.2582, [cit. 2021-03-20]. Available from:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/for.25682

Working with High-Frequency Tick Data - Cleaning the Data. online,
duben 2020, [cit. 2021-05-04]. Available from: https://quantpedia.com/
working-with-high-frequency-tick-data-cleaning-the-data/

High frequency data. online, zaf{ 2019, [cit. 2021-05-04]. Available from:
https://en.wikipedia.org/wiki/High_ frequency_data

Venketas, W. Top 3 Technical Analysis Charts for Trading.
online, duben 2019, [cit. 2021-03-12]. Available from: https:
//www.dailyfx.com/education/learn-technical-analysis/top-
3-technical-analysis-charts-for-trading.html

39


https://therobusttrader.com/what-percentage-of-trading-is-algorithmic/
https://therobusttrader.com/what-percentage-of-trading-is-algorithmic/
https://hackernoon.com/the-evolution-and-future-of-ai-in-the-stock-market-nn2q33ou
https://hackernoon.com/the-evolution-and-future-of-ai-in-the-stock-market-nn2q33ou
https://medium.com/district3/the-history-of-ai-in-finance-7a03fcb4a498
https://medium.com/district3/the-history-of-ai-in-finance-7a03fcb4a498
https://www.quora.com/Will-artificial-intelligence-end-the-stock-market-as-we-know-it
https://www.quora.com/Will-artificial-intelligence-end-the-stock-market-as-we-know-it
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/for.2582
https://quantpedia.com/working-with-high-frequency-tick-data-cleaning-the-data/
https://quantpedia.com/working-with-high-frequency-tick-data-cleaning-the-data/
https://en.wikipedia.org/wiki/High_frequency_data
https://www.dailyfx.com/education/learn-technical-analysis/top-3-technical-analysis-charts-for-trading.html
https://www.dailyfx.com/education/learn-technical-analysis/top-3-technical-analysis-charts-for-trading.html
https://www.dailyfx.com/education/learn-technical-analysis/top-3-technical-analysis-charts-for-trading.html

LITERATURA

[12]

[13]

[16]

[17]

18]

[19]

[20]

40

Kenton, W. Tick Definition. online, za{ 2020, [cit. 2021-02-20]. Available
from: https://www.investopedia.com/terms/t/tick.asp

Ivanov, M. Financial Machine Learning Part 0: Bars. online, inor 2019,
[cit. 2021-02-16]. Available from: https://towardsdatascience.com/
financial-machine-learning-part-0-bars-745897d4edba

Mitchell, C. Tick Chart vs. One-Minute Chart: Which Is Bet-
ter for Day Trading? online, Cervenec 2020, [cit. 2021-02-20]. Avai-
lable from: https://www.thebalance.com/tick-chart-or-1-minute-
chart-for-day-trading-1030978

Folger, J. Advantages of Data-Based Intraday Charts. online, zaf{
2020, [cit. 2021-03-05]. Available from: https://www.investopedia.com/
articles/trading/10/data-based-intraday-chart-intervals.asp

Reading Bar Charts for Trading: Time, Tick, Volume, Dollar, Infor-
mation. online, kvéten 2020, [cit. 2021-03-12]. Available from: https:
//blog.quantinsti.com/bar-types-trading/

Mitchell, C. Renko Chart Definition and Uses. online, listopad 2020, [cit.
2021-03-06]. Available from: https://www.investopedia.com/terms/r/
renkochart.asp

Hudgeon, D.; Nichol, R. Machine learning for business: using Ama-
zon SageMaker and Jupyter. online, 2020, [cit. 2021-03-15]. Availa-
ble from: https://aws.amazon.com/sagemaker/groundtruth/what-is-
data-labeling/

Wu, D.; Wang, X.; et al. A Labeling Method for Financial Time Series
Prediction Based on Trends. online, f{jen 2020, [cit. 2021-03-10].

Ivanov, M. Financial Machine Learning Part 1: Labels. on-
line, duben 2019, [cit. 2021-02-16]. Available from: https:
//towardsdatascience.com/financial-machine-learning-part-
1-labels-7eeed050f32e

Kenton, W. Beta. online, duben 2021, [cit. 2021-04-09]. Available from:
https://www.investopedia.com/terms/b/beta.asp

Gui, K. Data Labelling. online, f{jen 2020, [cit. 2021-03-13]. Avai-
lable from: https://towardsdatascience.com/the-triple-barrier-
method-251268419dcd

Wilcox, P. A Quantamental Approach Using Labeling for Stock
Trading. online, brezen 2019, [cit. 2021-03-14]. Available from:
https://lucenaresearch.com/2019/03/27/quantamental-approach-
to-stock-trading/


https://www.investopedia.com/terms/t/tick.asp
https://towardsdatascience.com/financial-machine-learning-part-0-bars-745897d4e4ba
https://towardsdatascience.com/financial-machine-learning-part-0-bars-745897d4e4ba
https://www.thebalance.com/tick-chart-or-1-minute-chart-for-day-trading-1030978
https://www.thebalance.com/tick-chart-or-1-minute-chart-for-day-trading-1030978
https://www.investopedia.com/articles/trading/10/data-based-intraday-chart-intervals.asp
https://www.investopedia.com/articles/trading/10/data-based-intraday-chart-intervals.asp
https://blog.quantinsti.com/bar-types-trading/
https://blog.quantinsti.com/bar-types-trading/
https://www.investopedia.com/terms/r/renkochart.asp
https://www.investopedia.com/terms/r/renkochart.asp
https://aws.amazon.com/sagemaker/groundtruth/what-is-data-labeling/
https://aws.amazon.com/sagemaker/groundtruth/what-is-data-labeling/
https://towardsdatascience.com/financial-machine-learning-part-1-labels-7eeed050f32e
https://towardsdatascience.com/financial-machine-learning-part-1-labels-7eeed050f32e
https://towardsdatascience.com/financial-machine-learning-part-1-labels-7eeed050f32e
https://www.investopedia.com/terms/b/beta.asp
https://towardsdatascience.com/the-triple-barrier-method-251268419dcd
https://towardsdatascience.com/the-triple-barrier-method-251268419dcd
https://lucenaresearch.com/2019/03/27/quantamental-approach-to-stock-trading/
https://lucenaresearch.com/2019/03/27/quantamental-approach-to-stock-trading/

Literatura

[21]

[22]

Brown, S. J.; Goetzmann, W. N.; et al. The Dow Theory: Wil-
liam Peter Hamilton’s Track Record Reconsidered. The Journal of
Finance, volume 53, no. 4, prosinec 1998: pp. 1311-1333, doi:
https://doi.org/10.1111/0022-1082.00054, [cit. 2021-04-05], https://
onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1111/0022-1082.00054. Availa-
ble from: https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1111/0022-
1082.00054

Top 6 Data Science Programming Languages 2021 [Hand-Picked]. online,
duben 2021, [cit. 2021-05-04]. Available from: https://www.upgrad.com/
blog/data-science-programming-languages/

41


https://onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1111/0022-1082.00054
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1111/0022-1082.00054
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1111/0022-1082.00054
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1111/0022-1082.00054
https://www.upgrad.com/blog/data-science-programming-languages/
https://www.upgrad.com/blog/data-science-programming-languages/




KAPITOLA 6

AT Uméla inteligence.

ATR Average True Range.

CTL Continous Trend Labeling.

ML Machine Learning.

MLP Multilayer perceptron.
OHLC Open-High-Low-Close.

RF Random forest.
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KAPITOLA 7

Slovnik

fluktuace Také volatilita, Mira kolisani hodnoty aktiva.

trend Trend je celkovy smér ceny aktiva na trhu.
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Seznam algoritmii

(1

Continuous trend labeling - Inicializace] . . . . . . .. ... ... 20

[2

Continuous trend labeling - Labeling. . . . . ... ... ... .. 21
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Obsah prilozeného CD

README .Id - o oeie ettt et ieeeee e Stru¢ny popis obsahu CD
| TESOUTCES . evteneerianennnnnnn. Tick data akcii AAPL, MSFT, TSLA
T o o Zdrojové koédy implementace

NOLEDOOKS ..vviiiii i i Jupyter notebooky
StOCKS ttiittiiiii it e Modul stocks se zdrojovymi kody
theSiS . viiiineennn s, Zdrojova forma préace ve formatu KTEX

I =5 PP Text prace
Lthesis.pdf ............................. Text prace ve formatu PDF
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