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V Praze dne 13. května 2021 . . .. . .. . .. . .. . .. . .. . .
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Abstrakt

Práce se zaměřuje na analýzu nejvhodněǰśıch typ̊u finančńıch časových řad pro
Machine learning na predikci buy/sell signál̊u. Data vybraná pro tuto práci
byly akcie, konkrétně TSLA, AAPL, MSFT. Byla vzata jejich Tick data, agre-
gována na time, tick, volume, dollar a Renko sv́ıčky. Na jednotlivých sv́ıčkách
byl proveden labeling metodou CTL, která znač́ı trend. Pomoćı triviálńı stra-
tegie byl nasimulován trading na jednotlivých typech sv́ıček. Pro vyhodnoceńı
byly zvoleny klasifikátory Random forest a Neuronová śıt’, na kterých byla
data natrénována a vyhodnocena vhodnost pro modely Machine learningu na
základě výsledk̊u předpov́ıdáńı trendu na sv́ıčkách a výsledk̊u simulováńı tra-
dingu na predikovaném buy/sell signálu. Výsledky ukázaly, že nejvhodněǰśım
typem sv́ıček jsou Renko.

Kĺıčová slova finančńı trh, analýza transformaćı tick dat, tick data, časová
řada, data labeling, predikce signálu, 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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Úvod

Obchodováńı na finančńıch trźıch za účelem zisku, neboli nakoupit levně a
prodat draze, je každodenńı záležitost́ı mnoha lid́ı i firem a v posledńı době i
stroj̊u. Tato činnost se stává stále rozš́ı̌reněǰśı a populárněǰśı, stále v́ıce jedinc̊u
ji zač́ıná provádět, vznikaj́ı firmy které se zabývaj́ı pouze touto problematikou.

Obchoduje se s r̊uznými aktivy jako jsou akcie, komodity, opce, kryp-
toměny, měny. Všechny tyto věci maj́ı jedno společné, během času měńı svou
hodnotu. Tuto vlastnost můžeme využ́ıt právě k zmiňovanému obchodováńı.
Otázkou je, kdy nakoupit a kdy prodat. Za t́ımto účelem prob́ıhaj́ı nejr̊uzněǰśı
analýzy. Matematici dělaj́ı statistické a pravděpodobnostńı odhady aby zjistili
jak se bude hodnota pohybovat.

Myšlenka poč́ıtačového programu, který sám obchoduje, je nejen fasci-
nuj́ıćı, ale v dnešńı době se stala už ideálńım př́ıstupem k obchodováńı. Od
přelomu stolet́ı se Algoritmický trading stal na finančńıch trźıch dominantńı.
V rozmeźı 5–10 let nazpět 70–80 % obchod̊u na americké burze, oproti roku
2003 kdy se jednalo o pouze okolo 15 %. Podobně je tomu i na Forexu [1].

V dnešńı době má velký rozmach umělá inteligence, konkrétně jej́ı podčást
– Machine Learning (ML), ve kterém jde o extrahováńı znalost́ı z dat a učeńı
se na datech z minulosti. ML se datov́ı inženýři a analytici snaž́ı aplikovat
na obchodováńı. Metody jako deep learning, rozhodovaćı stromy, rekurentńı
neuronové śıtě, LSTM, regrese, Fourierovy transformace a kombinace těchto
metod. Aktuálně jsou stále v́ıce aplikovány na analýzy časových řad.

Problém finančńıch časových řad je, že jejich hodnoty je velmi obt́ıžné
odhadnout. Nejsou zpravidla periodické, nemaj́ı lehce odhadnutelnou korelaci
s faktory na základě kterých se jejich hodnota pohybuje, jichž je nepřeberné
množstv́ı. Ve své podstatě jde hlavně o dva faktory a sice poptávka a nab́ıdka.
S velkou poptávkou roste cena, protože lidé jsou ochotni zaplatit v́ıce za pro-
dukt. Naopak s velkou nab́ıdkou cena klesá. Pak tady ale máme daľśı vlivy, jež
ovlivňuj́ı i samotnou poptávku a nab́ıdku. Např́ıklad média – podle toho co
o produktu naṕı̌śı, je v́ıce či méně žádán, ekonomický stav – r̊ust nebo krize,
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Úvod

politické situace, dokonce i samotná komunita lid́ı.
Je veliká snaha o to vytvořit co nejlepš́ı model takový, že bude schopen

předpov́ıdat trendy a pohyby finančńıch časových řad. Kdo takový model vy-
tvoř́ı źıská na trhu obrovskou výhodu. Před sestrojeńım takového modelu je
potřeba udělat analýzu trhu a datech na něm, aby byla data pro model co
nejvhodněǰśı, neboli aby obsahovala co nejv́ıce informaćı, ze kterých se může
učit. Tomu se budu věnovat v prvńı části a to je hlavńım tématem a výstupem
bakalářské práce. V druhé části nauč́ım model na datech, zjist́ım, vhodnost
r̊uzných typ̊u dat pro model na základě několika metrik a provedu několik
experiment̊u. Jedná se o velmi aktuálńı téma, právě proto se j́ım budu v práci
zabývat.
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Kapitola 1
Ćıl práce

V rešerši se budu zabývat metodami transformaćı burzovńıch Tick-by-Tick,
která obsahuj́ı informace o uskutečněných obchodech na burze, na reprezentaci
OHLC. Konkrétně na časové, tickové, volume, dolarové sv́ıčky a renko. U
každých sv́ıček rozeṕı̌si jejich vlastnosti, výhody či nevýhody.

Dále poṕı̌si metody strojového labelingu finančńıch časových řad, jednu z
nich si vyberu a použiji na labeling buy/sell signál̊u všech typ̊u sv́ıček.

Na sv́ıčkách s labelama natrénuji modely ML, vyhodnot́ım na základě
několika metrik a simulováńı tradingu vhodnost či nevhodnost r̊uzných sv́ıček
pro strojové učeńı.

V závěru shrnu veškeré dosažené poznatky ohledně vhodnosti určitých
sv́ıček pro Machine learning oproti jiným pro generováńı signál̊u na burze.
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Část I

Teoretická část
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Kapitola 2
Stroje a finančńı trhy

V počátćıch obchodováńı na burze bez poč́ıtač̊u bylo nákupńım a prodejńım
signálem zvednut́ı ruky a výkřiky na pevně daném mı́stě burzy. Se vzestupem
a rychlým vývojem poč́ıtač̊u se převedlo obchodováńı do virtuálńıho světa
poč́ıtač̊u [2].

Jako daľśı přǐsla éra automatického a algoritmického obchodováńı, kdy
poč́ıtače obchoduj́ı samy, když dojde ke splněńı určitých předpoklad̊u, analýzou
trhu v reálném čase. Ale algoritmické obchodováńı neńı perfektńı. T́ımto
zp̊usobem ř́ıkáme, že se má provést akce A, za předpokladu že nastane B.
Např́ıklad A - nakoupit, když nějaká akce B - klesne. To je automatické ob-
chodováńı na základě naprogramovaných podmı́nek člověkem, ale to může
selhat jakmile nastanou neočekávané události [2].

V tuto chv́ıli přicháźı na scénu strojové učeńı, které jde o krok dál. Můžeme
jej natrénovat na tiśıcovkách r̊uzných typ̊u dat, aby rozumělo burze, proč a
jak se pohybuje [2].

2.1 Výhody a nevýhody

Přestože se jedná o velice složitý problém, mnoho lid́ı a firem se snaž́ı o im-
plementováńı bot̊u na finančńı trhy. To přináš́ı hned několik výhod, ty hlavńı
např́ıklad následuj́ıćı:

• Ušetřeńı času a peněz tradera, za kterého obchoduje bot

• Zvýšená produktivita oproti traderovi

• Analýza obrovského množstv́ı dat, které ovlivňuj́ı aktivum, d́ıky velkému
výpočetńımu výkonu poč́ıtač̊u oproti lidem, kteř́ı by toto nezvládli

• Obchodováńı bez emoćı

Oproti tomu velkou nevýhodou jsou obrovské náklady na vývoj.
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2. Stroje a finančńı trhy

2.2 Historie

Mnoho problémů spojených s oblast́ı umělé inteligence je prob́ıraných již
deśıtky let dozadu. Burza má již nějakou historii s AI. V 60 letech 19. sto-
let́ı se mnoho výzkumů soustředilo na Bayesovskou statistiku, metody hojně
použ́ıvané ve strojovém učeńı, aplikované též na předpov́ıdáńı burzy. 80 léta
zaznamenala rozmach expertńıch systémů. V této době již 2/3 Fortune 1000
(1000 největš́ıch US firem podle jejich výnosu) mělo ve vývoji alespoň jeden
AI projekt [3].

Mnoho výzkumu AI provedeného v 50 a 60 letech 19. stolet́ı, se nezaměřovalo
na oblast finanćı, avšak hodně matematiky z výzkumů se použ́ıvá dodnes.
Už́ıváńı pokročilé matematiky ve finanćıch začalo společně s vydáńım práce
Louise Bacheliera Théorie de la Spéculation (Theory of Speculation). Jeho
práce je považována jako jedna z prvńıch, která se zabývá výzkumem použit́ı
matematiky na vyhodnocováńı akcíı. Toto byl začátek pro použ́ıváńı statis-
tických model̊u k primitivńımu AI ve finančńım světě [3].

Daľśım mezńıkem byla práce Roberta Schlaifera, který zpopularizoval Ba-
yesovskou statistiku svou praćı Bayesian Decision Theory. Ta zakládala na
použ́ıváńı Bayesovské statistiky k prováděńı informovaných rozhodnut́ı na
základě pravděpodobnost́ı a práce Probability and Statistics for Business De-
cision ještě v́ıce téma ”Matematika v byznysu“ zpopularizovala [3].

Během 80 let se objevilo mnoho praktik použ́ıvaných k tvorbě AI pro
oblast finanćı, jako např́ıklad umělé neuronové śıtě nebo fuzzy systémy. Ale
mnoho zájmu bylo věnováno systémům založených na znalostech tzv. zna-
lostńım systémům. Např́ıklad americká společnost DuPont si nechala vyvinout
okolo 100 takových systémů, které jim pomohly ušetřit miliony dolar̊u ročně.
Jeden z prvńıch takových programů, který hypoteticky předpov́ıdal burzu, byl
Protrader Expert system vytvořen K. C. Chenem, jehož hlavńı funkce byly mo-
nitorováńı trhu, rozhodnout optimálńı investičńı strategii, provést transakce
a adekvátně upravit bázi znalost́ı za pomoćı machine learning mechanismu.
Expertńı systémy ale neuspěly v oboru finanćı a to z několika d̊uvod̊u. Byly
až moc komplikované anebo se nesetkaly s požadavky klient̊u [3].
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2.3 Stroje na burze v současnosti

Problém předpov́ıdáńı pohybu finančńı časové řady je velmi složitý a to z
d̊uvodu obrovského množstv́ı faktor̊u na kterém hodnota řady záviśı. Např́ıklad
co naṕı̌śı média. Od toho se hodnota hodně odv́ıj́ı. Mohli bychom tedy napsat
bota, který si přečte články o dané věci, která je předmětem časové řady a
vyhodnot́ı podle kontextu jestli se jedná o pozitivńı, neutrálńı nebo negativńı
zprávu a v jak moc velkém měř́ıtku. Sestrojit takový model je ale nesmı́rně
složitá věc, protože stroj může vyhodnotit zprávu negativně i když je myšlena
pozitivně a naopak. To vše kv̊uli složitosti jazyka. Např́ıklad ”Neńı to v̊ubec
špatné“ by mohl vyhodnotit negativně, přestože se jedná o celkem kladnou
zprávu.

AI je již v dnešńı době nasazena na trh ve velkém měř́ıtku. Malý trader
soutěž́ı na trhu s AI, HFT, AMM a super-poč́ıtačemi v hodnotách stovek
milion̊u dolar̊u, které zpravidla použ́ıvaj́ı zmı́něné metody [4]. Toto značně
trading znemožňuje a sṕı̌se navád́ı na dlouhodobý trading a investováńı.

AI systémy obchoduj́ıćı na burze se rychle zlepšuj́ı. V Červnu roku 2020
výzkumńıci z Univerzity v Cagliari oznámili výsledky projektu, který použil
konvolučńı neuronovou śıt’ (CNN), jež ř́ıdila buy and hold strategii. Byla
natrénovaná na historických datech indexu S&P 500 a dokázala předpov́ıdat
trh v reálném čase s 50% přesnost́ı [2].

I když je pořád brzo na to ř́ıci, zda ML je jasná budoucnost pro obcho-
dováńı na burze, mnoho ukazatel̊u tomu napov́ıdá. Už existuj́ı systémy, které
dokáž́ı předvést lepš́ı než pr̊uměrné výsledky. Na druhou stranu pořád ne-
dokáž́ı plně zreprodukovat intuici člověka. Co je jasné je, že ML obchodováńı
má navrch oproti obchodováńı algoritmy, který je limitovaný dovednostmi
svého uživatele [2].
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Kapitola 3
Porozuměńı problematice a

dat̊um

V této sekci se zabývám s jakými daty budu pracovat a jejich popis. Dále se
budu věnovat metodám převodu neagregovaných burzovńıch dat na struktu-
rovaněǰśı data, které detailněji poṕı̌su. Výzkumńıci na finančńıch trźıch věř́ı,
že např́ıklad cena či objem obchodovaného aktiva může být použit jako in-
dikátor budoućıch změn v ceně aktiva a proto může poskytnout informaci
o výnosnosti [5]. Z toho d̊uvodu se na toto v následuj́ıćı sekci zaměř́ım. V
posledńı části se zaměř́ım na metody labelingu časových řad a metriky pro
vyhodnoceńı klasifikátoru.

3.1 Data

Data kterými se v práci zabývám se jmenuj́ı high-frequency data [6, 7]. Jedná
se o časové řady, které maj́ı velmi mnoho záznamů a docháźı k jejich tvořeńı ve
vysoké frekvenci a to z d̊uvodu, že docháźı k obchodováńı obrovského množstv́ı
cenných paṕıru v rámci milion̊u až miliard za den. Jsou primárně použ́ıvány na
finančńıch trźıch a předevš́ım k analýze akciového trhu. V tradingu je velmi
d̊uležité jakou reprezentaci dat použijeme, jelikož nám může odhalit r̊uzné
vzory chováńı časové řady a trendy [8].

3.1.1 Tick data

Jako tick data, někdy také tick-by-tick data, označujeme neagregované záznamy
všech hodnot cenného paṕıru, které vzniknou v rámci jednoho dne. Maj́ı
nejmenš́ı granularitu ze všech high frequency dat [6]. Jeden záznam označujeme
jako Tick. Ten se vytvoř́ı vždy při každém obchodu akcie spolu s informacemi
čas, datum, za kolik se obchodovala a množstv́ı [9].
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3. Porozuměńı problematice a dat̊um

3.1.2 OHLC

Jedná se o časovou řadu poskládanou z takzvaných sv́ıček, kde každá sv́ıčka
obsahuje hodnotu:

• Open – hodnota, při které byla sv́ıčka otevřena

• High – hodnota, která byla ve sv́ıčce největš́ı

• Low – hodnota, která byla ve sv́ıčce nejnižš́ı

• Close – hodnota, při které byla sv́ıčka zavřena

Prvńım krokem k vytvořeńı skvělého modelu je agregovat data do vhodného
formátu pro daľśı analýzu. Sv́ıčky obsahuj́ı nejzákladněǰśı informace o pohy-
bech ceny nějakého finančńıho aktiva. Sv́ıčky jsou typický formát vstupńıch
dat for trénováńı a testováńı ML modelu. Lze si snadno představit, že zp̊usob
předzpracováńı a agregace dat může mı́t velký vliv na výsledný model [10].

3.2 Převod tick dat na OHLC

Přestože se zdá intuitivńı tick data převést na časovou řadu pomoćı fixńıch
časových interval̊u minuty/hodiny/dny... Nemuśı to být úplně tak pravda. In-
formace v tick datech nemuśı být distribuované rovnoměrným rozděleńım, ale
může být např́ıklad v r̊uzných částech dne r̊uzná aktivita a tud́ıž tento fakt
např́ıklad podchytit, což přesně stanovené časové intervaly nemuśı. Budeme
se snažit, aby ideálně každá sv́ıčka obsahovala stejně informaćı jako ostatńı
sv́ıčky [10]. Pod́ıváme se tedy na pár metod převodu tickových dat na OHLC.
V následuj́ıćıch podsekćıch si poṕı̌seme tyto metody, analyzujeme si jejich
vlastnosti a pod́ıváme se na jejich vhodnost resp. nevhodnost v určitých si-
tuaćıch.

3.2.1 Time-based bars

V tomto př́ıpadě se převád́ı tick data pomoćı pevně stanoveného časového
intervalu. Jedná se o základńı a nejčastěǰśı metodu převodu tick dat na časové
řady. Vezme se interval např́ıklad 5 minut, ticky se rozděĺı na množiny tick̊u po
5ti minutách a z každé množiny sevytvoř́ı sv́ıčka. Každý den bude počet sv́ıček
stejný. Zpravidla se použ́ıvaj́ı menš́ı intervaly v rámci minut. Když docháźı k
pár transakćım, zdá se že časové sv́ıčky ukazuj́ı v́ıce informaćı [11].

3.2.2 Tick-based bars

Tento typ sv́ıček je vytvářen na základě pevně stanoveného počtu N tick̊u.
Data se rozděĺı na množiny, kde každá bude obsahovat N tick̊u, z každé
množiny pak vznikne jedna sv́ıčka. Toto zp̊usob́ı lepš́ı zachyceńı informaćı,
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3.2. Převod tick dat na OHLC

když docháźı k v́ıce obchod̊um. Tickové sv́ıčky tedy zachyt́ı v́ıce informaćı než
časové sv́ıčky, když docháźı k velké aktivitě. Tyto informace zahrnuj́ı např́ıklad
cenové změny, konsolidaci, menš́ı změny v ceně aktiva. Pokud v prvńı minutě
docháźı k velkým změnám a obchod̊um na aktivu, tickové sv́ıčky tuto událost
odhaĺı mnohem dř́ıve než časové a může to být využito ku prospěchu obcho-
dováńı [11].

3.2.3 Volume-based bars

Jednou z nevýhod tickových sv́ıček je, že ne každý obchod je rovnocenný.
Ticky totiž obsahuj́ı informaci ”Volume“, která nám ř́ıká kolik se aktiva ob-
chodovalo. Z hlediska tickových sv́ıček tedy 10 obchod̊u s množstv́ım 100 bude
stejné jako 10 obchod̊u s množstv́ım 10 000 aktiva, z toho d̊uvodu by mohly
volume sv́ıčky poskytnout ještě větš́ı náhled, jelikož př́ımo znač́ı jak moc se
aktivum obchoduje. Daľśı motivaćı je tedy rozdělit data podle pevně stano-
veného množstv́ı N objemu obchodovaného aktiva [10]. Podobně jako u tic-
kových sv́ıček můžeme pozorovat jak rychle se trh pohybuje [12].

3.2.4 Dollar-based bars

Pokud jako fixńı hodnotu, podle které vytvář́ıme z dat sv́ıčky, vezmeme cenu
za kterou se aktivum obchodovalo nazýváme je Dolarovými sv́ıčkami. Ve své
podstatě jsou nejlepš́ı na statistickou analýzu, protože jejich návratnost je
nejbĺıže normálńımu rozděleńı na rozd́ıl od ostatńıch sv́ıček [13].

3.2.5 Renko

Renko je typ reprezentace, který se tvoř́ı se na základě pohybu ceny. Nová
Renko sv́ıčka je vytvořena když se cena pohne o předem pevně stanovenou
hodnotu – ”velikost boxu“. Z toho plyne, že hodnoty High a Low se překryj́ı
s hodnotami Open a Close, z̊ustanou nám tedy pouze hodnoty otevřeńı a
uzavřeńı. Některé sv́ıčky trvá vytvořit déle než jiné, z d̊uvodu, že se cena
může deľśı dobu pohybovat nahoru a dolu a nepřekroč́ı velikost boxu, aby se
vytvořila sv́ıčka. Renko tedy vyfiltruje pohyby, které jsou menš́ı než velikost
boxu, č́ımž odstrańı šum, což poté dává trader̊um lepš́ı pohled na trendy akcie
[14].
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(a) OHLC

(b) Renko

Obrázek 3.1: Porovnáńı klasických OHLC (a) a Renko (b) na stejném časovém
intervalu akcie TSLA. Zdroj autor.
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3.3 Labeling dat

Ve strojovém učeńı data labeling je proces, při kterém analyzujeme data a
přidáváme jeden či v́ıce informačńıch př́ıznak̊u (label), abychom ML modelu
poskytly informace, na základě kterých se uč́ı [15]. Když chceme použ́ıvat su-
pervizované strojové učeńı na předpov́ıdáńı, hned po předzpracováńı je kĺıčové
a velmi d̊uležité provést správný labeling dat pro co nejlepš́ı výsledek. Jak
provést správný labeling, je v posledńı době značně populárněǰśım tématem.
Aktuálně použ́ıvané metody labelingu finančńıch časových řad převážně pra-
cuj́ı na principu porovnáváńı aktuálńıch dat s daty, které se nacházej́ı v bĺızké
budoucnosti. Avšak časové řady na finančńıch trźıch, mı́vaj́ı nelineárńı chováńı
s náhodnost́ı v krátkodoběǰśım horizontu. Proto tyto metody nezachyt́ı trend
řady [16]. V následuj́ıćıch podsekćıch si představ́ıme některé tyto metody a
dostaneme se od těch naivńıch až po sofistikovaněǰśı.

3.3.1 Labeling fixńım časovým intervalem

Labeling pomoćı fixńıho časového intervalu je velmi triviálńı metoda. Data la-
beling je prováděn na základě návratnosti v budoucnu pomoćı fixńıho časového
horizontu. Labely jsou přǐrazeny na základě Stop-Loss a Take-Profit prahu
[17]. Toto je zachyceno v tabulce (3.1), kde Xt je hodnota aktiva v čase t a
parametr n je zvolený fixńı časový horizont do budoucnosti.

Tabulka 3.1: Data labeling metodou s fixńım časovým intervalem

Label 1 0 -1

Podmı́nka Xt+n > Xt Xt+n = Xt Xt+n < Xt

Návratnost Kladná Nulová Záporná

Prahy jsou fixńı, ale volatilita neńı, což znamená, že prahy mohou být moc
daleko od sebe, nebo naopak moc bĺızko [17].

3.3.2 Triple barrier

Pro lepš́ı simulaci trading strategie je vhodné nastavovat práh na základě vola-
tility aktiva. Na základě zpětného pozorováńı n-periodického okna, jsou zadefi-
novány 2 prahy. Horńı práh Bu a dolńı práh Bd. Jejich výpočet je v následuj́ıćı
rovnici (3.1), kde p znač́ı aktuálńı cenu, v volatilitu. Pro výpočet volatility v
existuje několik zp̊usob̊u. Např́ıklad směrodatnou odchylkou σ (3.2), Average
True Range (3.4), nebo Beta β (3.5).

Bu = p+ v Bd = p− v (3.1)
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σ =
√
var(X) (3.2)

TR = max(h− l, |h− cp|, |l − cp|) (3.3)

ATR = 1
n

n∑
i=1

TRi (3.4)

β = cov(Ra)(Rm)
var(Rm) (3.5)

V rovnici (3.3) h znač́ı nejvyšš́ı hodnotu akcie během dne, l nejnižš́ı hod-
notu akcie během dne, cp je uzav́ıraćı hodnota akcie předchoźıho dne(vzorec
se měńı podle typu OHLC). V rovnici (3.5) cov(Ra, Rm) znač́ı kovarianci
návratnosti akcie Ra a celkovou návratnost trhu Rm, neboli jak návratnosti
akcie souviśı s návratnost́ı trhu. Variance var(Rm) jak moc se trh pohybuje
od svého pr̊uměru [18].

Toto je mnohem lepš́ı metoda, ale nereálná pro ty, kteř́ı chtěj́ı držet pozici
dokud cena nepřekroč́ı práh. Řešeńı je vytvořeńı 3. prahu, který je vertikálńı,
který omeźı pohled metody dopředu do budoucnosti. Tuto metodu se 3 prahy
nazýváme Triple barrier, jej́ı princip spoč́ıvá v tom, kterého prahu se cena
dotkne jako prvńı. Data labeling je zachycen v tabulce (3.2), kde Xt znač́ı
hodnotu akcie v čase t, n je časový úsek jak daleko do budoucnosti hodnoty
akcie koukáme, Bu a Bd jsou horńı a dolńı práh.

Tabulka 3.2: Data labeling metodou s Triple barier

Label 1 0 -1

Podmı́nka Xt+n > Bu Bd < Xt+n < Bu Xt+n < Bd

Návratnost Kladná Kladná/Nulová/Záporná Záporná
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Obrázek 3.2: Metoda Triple barier na akcii AAPL (NASDAQ). a – počátečńı
datum, b – Stop-Loss práh, c – Take-Profit práh, d – počátečńı datum + počet
dńı jak dlouho plánujeme akcii držet. Zdroj [19].

Parametr n, v n-periodickém okně metody, je pouhý hyperparamter, který
můžeme ladit podle našeho úsudku, jak moc konzervativńı chceme v tradingu
být [20].

3.3.3 Continuous trend labeling

Když trh následuje plynulé trendy, je rozdělen na stoupaj́ıćı a klesaj́ıćı trh.
Investoři by měli nakoupit a držet aktivum ve stoupaj́ıćım trhu, ale držet short
pozici s short mechanismem. Pokud žádný short mechanismus neńı, investoři
by měli prodat aktivum v klesaj́ıćım trhu. Jejich pozice by se neměla změnit,
dokud se předpověd’ trendu aktiva nemá změnit [21]. V práci zabývaj́ıćı se
finančńımi trhy a data labeling [16] je uveden zp̊usob a algoritmus, jak od sebe
odlǐsit jednotlivé plynule klesaj́ıćı a plynule stoupaj́ıćı trendy trhu následuj́ıćı
definićı.

Zprvu se vezmou peak body a body trough z historických dat a polož́ı
se do vektro̊u h a l, kde t znač́ı počet peak bod̊u a m znač́ı počet trough
bod̊u v rovnici (3.6). Byl použit index TD, který reprezentuje výpočet stupeň
trendu nějaké časové řady. Výsledek TD indexu odráž́ı trend fluktuace dvou
sousedńıch peak a trough bod̊u, toto je zachyceno v rovićıch (3.7) a (3.8) [16].

h =



h1

h2
...

ht−1

ht


l =



h1

h2
...

ht−1

ht


(3.6)
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3. Porozuměńı problematice a dat̊um

TD(hili−1) = abs(hi − li−1
li−1

), i > 1 (3.7)

TD(lihi−1) = abs( li − hi−1 − 1
hi−1

), i > 1 (3.8)

V algoritmu se porovnává volatilńı parametr ω, který se porovnává s hod-
notou TD. Kontinuálńı trend je v práci definován jako amplituda volatility
dvou sousedńıch peak a trough bod̊u, překračuj́ıćı prahový parametr ω, jinak
je volatilita považována za běžnou a bez kontinuálńıho trendu. Jako základ
výpočtu jsou vzaty posledńı nejnižš́ı a nejvyšš́ı hodnoty. Přesah ceny aktiva
přes nebo pokles pod parametr ω je definováno jako kontinuálńı stoupaj́ıćı
resp. klesaj́ıćı trend. Všem záznamům s rostoućım trendem je nastaven label
na 1, zat́ımco klesaj́ıćım na hodnotu -1 [16].

Porovnáńı klasických labeling metod s metodou CTL je vidět v obrázku
(3.3). Je zde vidět vypočtené TD časové řady a časové úseky L4H5 a H8L9.
Na sekci L4H5 by šlo nahĺıžet jako na stálý kontinuálńı rostoućı trend. Avšak
klasické metody obsahuj́ı mnoho šumu a tuto sekci rozděĺı na několik sekćı
rostoućıch a klesaj́ıćıch trend̊u, stejně tak pro zbytek celé časové řady.
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Obrázek 3.3: Zobrazeńı labelingu klasickou metodou a metodou CTL. Prvńı
obrázek zobrazuje index SSCI. Druhý demonstruje labeling časové řady SSCI
pomoćı tradičńıch labeling metod. Posledńı obrázek reprezentuje výsledek
metody CTL. Časový úsek L4H5 je metodou označen jako dlouhodobě kon-
tinuálně rostoućı trend, naopak H8L9 jako klesaj́ıćı trend. Z práce [16].

Každý investor má jiný názor na to jak vypadá kontinuálńı trend, dokonce
i pro tu samou komoditu či akcii. Důvodem k odlǐsným pohled̊um jsou r̊uzné
hodnoty jejich kapitál̊u, tolerance v̊uči risku, zkušenosti, rozd́ılné investičńı
strategie. Toto se snaž́ı podchytit parametr ω. Pomoćı jeho nastavováńı, mo-
hou investoři provést data labeling na základě svých potřeb a natrénovat mo-
del, aby co nejv́ıce vyhovoval jejich potřebám a pomáhal s obchodováńım. V
následuj́ıćım pseudokódu je popsán algoritmus CTL z práce [16].
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3. Porozuměńı problematice a dat̊um

Algoritmus 1: Continuous trend labeling - Inicializace
Result: Časová řada s informacemi o kontinuálńım trendu
Input : OHLC = [x1, . . ., xN ]

ω > 0 - parametr reprezentuj́ıćı poměr prahu, který definuje
trend

Output: Labeling vektor y
1 FP = x1 ; // Prvnı́ cena
2 xH = x1 ; // Nejvyššı́ nalezená cena
3 xL = x1 ; // Nejnižšı́ nalezená cena
4 TH = t1 ; // Čas nalezenı́ nejvyššı́ ceny
5 LH = t1 ; // Čas nalezenı́ nejnižšı́ ceny
6 Cid = 0 ; // Identifikátor aktuálnı́ho směru trendu
7 FPN = 0 ; // Index prvnı́ nalezené nejvyššı́/nejnižšı́ ceny
8 for i = 1 : N do
9 if xi > FP + x1 ∗ ω then

10 [xH , HT , FPN , Cid] = [xi, ti, i, 1]
11 break
12 end
13 if xi < FP − x1 ∗ ω then
14 [xH , LT , FPN , Cid] = [xi, ti, i, −1]
15 break
16 end
17 end
18 y0...F PN−1 = Cid;
19 last label = FPN
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3.3. Labeling dat

Algoritmus 2: Continuous trend labeling - Labeling
Result: Časová řada s informacemi o kontinuálńım trendu
Input : OHLC = [x1, . . ., xN ]

ω > 0 - parametr reprezentuj́ıćı poměr prahu, který definuje
trend

Output: Labeling vektor y
1 for i = FPN + 1 : N do
2 if Cid > 0 then
3 if xi > xH then
4 [xH , HT ] = [xi, ti]
5 end
6 if xi < xH − xH ∗ ω and LT ≤ HT then
7 for j = 1 : N do
8 if tj > LT and tj ≤ HT then
9 yj = 1 last label = j + 1

10 end
11 end
12 [xL, LT , Cid] = [xi, ti, −1]
13 end
14 end
15 if Cid < 0 then
16 if xi < xL then
17 [xL, LT ] = [xi, ti]
18 end
19 if xi > xL + xL ∗ ω and HT ≤ LT then
20 for j = 1 : N do
21 if tj > HT and tj ≤ LT then
22 yj = −1 last label = j + 1
23 end
24 end
25 [xH , HT , Cid] = [xi, ti, 1]
26 end
27 end
28 end
29 ylast label...N = Cid;
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3. Porozuměńı problematice a dat̊um

3.3.4 Závěr

Jelikož jak již v́ıme je trh přeplněn přeplněn algoritmickým tradingem a rychlé
obchodováńı je velmi obt́ıžné, protože stáhnout, zpracovat a vyhodnotit data
je těžké oproti velkým hráč̊um, kteř́ı dokáž́ı data źıskat mnohem rychleji a
se superpoč́ıtači je i rychleji vyhodnocovat, budu pracovat s metodou CTL,
která se oproti prvńım dvěma metodám zaměřuje na dlouhodoběǰśı trend.

22



3.4. Metriky

3.4 Metriky

Pro vyhodnoceńı použiji matici záměn (3.3), která měř́ı výkonnost klasi-
fikačńıch model̊u a metriky poč́ıtané z matice. Accuracy (3.9) – měř́ı jak moc
je klasifikátor přesný. Precision (3.10) – Když klasifikátor předpov́ı rostoućı
trend, jak často je to správně. Recall (3.11) – Když je trend rostoućı, jak často
klasifikátor předpov́ı rostoućı trend. F1 (3.12) – Vážený pr̊uměr mezi Recall
a Precision.

Tabulka 3.3: Matice záměn. TP – správně klasifikovaný rostoućı trend, FP –
špatně klasifikovaný rostoućı trend, FN – špatně klasifikovaný klesaj́ıćı trend,
TN – správně klasifikovaný klesaj́ıćı trend

Predikce trendu
Skutečný trend

P (1) N (−1)

P (1) TP FP
N (−1) FN TN

Accuracy = TP + TN

P +N
(3.9)

Precision = TP

TP + FP
(3.10)

Recall = TP

P
(3.11)

F1 = 2 ∗ Precision ∗Recall
Precision+Recall

(3.12)
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Část II

Praktická část
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Kapitola 4
Modelováńı a evaulace

Hlavńım ćılem praktické části je zpracovat a naj́ıt nejlepš́ı formu dat pro daľśı
zpracováńı pomoćı ML. Je zde brán d̊uraz na transformaci Tick dat, data
labeling, vyhodnoceńı pommoćı ML modelu, pro r̊uzné metriky a v posledńı
řadě experimenty.

4.1 Technologie

Pro svou práci použiji skriptovaćı programovaćı jazyk Python verze 3. Ten
je v posledńı době nejpouž́ıvaněǰśım jazykem pro práci s daty [22], jejich
analýzu a umělou inteligenci, což je přesně to č́ım se práce zabývá. Budu
pracovat s velkými objemy dat, proto použiji knihovnou pandas, která je na
toto připravena. Pro programováńı využiji Jupyter, což je webové vývojové
prostřed́ı, které umožňuje spouštět Python kód po částech v bloćıch, takže se
nemuśı celý vykonávat. Na ML budu využ́ıvat knihovnu scikit-learn (sklearn),
která obsahuje širokou škálu klasifikačńıch, regresńıch a shlukovaćıch model̊u
pro Python.

4.2 Data

4.2.1 Zdroj

Dat je na burze obrovské množstv́ı. V této práci nepracuji s real-time daty,
takže si vystač́ım s historickými daty. Ty jsou dostupné na internetu avšak
velmi často jako již agregovaná data, nejčastěji na OHLC pomoćı časového
intervalu. Budu proto použ́ıvat data z portálu https://firstratedata.com/, který
obsahuje dataset tick dat amerických akcíı, který je si třeba zakoupit. Jedná se
o baĺıček S&P 100 Tick Bundle, který obsahuje data z let 2010-2021. Pro svou
práci jsem si z d̊uvodu velké náročnosti na strojový čas a práci s obrovskými
daty vybral pouze část dat – 3 akcie AAPL, TSLA, MSFT a data za rok 2020
a 2021, kde se projev́ı i vliv COVID-19.
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4. Modelováńı a evaulace

4.2.2 Popis a zpracováńı

Obsahuj́ı všechny obchody, jak v obchodńıch hodinách, tak i mimo ně. Všekerá
data v datasetu jsou otestovaná a očǐstěná na odlehlé hodnoty (outlier), du-
plikátńı a opožděné ticky. Každý soubor obsahuje o tick datech 4 atributy ve
formátu (Timestamp (year-month-day hour:minute:second:millisecond), Price,
Volume, Exchange), kde hodnoty jsou oddělené čárkami.

• Timestamp - datum a čas kdy obchod proběhl

• Price - cena za jakou obchod proběhl v dolarech

• Volume - počet akcíı během obchodu

• Exchange - MIC (Market Identifier Code)

Posledńı sloupec ”Exchange“ je pro moje účely zbytečná informace, takže
jej smažu, č́ımž ještě zmenš́ım objem dat. Ukázka záznamů v následuj́ıćı ta-
bulce (4.1).

Tabulka 4.1: Ukázka tick dat AAPL

Timestamp Price Volume Exchange

2021-04-01 04:00:00:164 123.48 5 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 5 ARCX
2021-04-01 04:00:00:181 123.45 5 ARCX
2021-04-01 04:00:00:181 123.45 20 ARCX
2021-04-01 04:00:00:188 123.49 5 ARCX

Data jsou v jednotlivých .zip souborech po letech, přičemž každý soubor
obsahuje 12 .csv soubor̊u, které reprezentuj́ı jednotlivé měśıce v roku. V pro-
jektu jsem si vytvořil skript, který mi postupně jednotlivé roky rozbalil a
udělal z každého .zip souboru jeden .csv soubor t́ım, že pospojoval jednotlivé
měśıce. Takto vznikly soubory veliké až několik GB. Na velikosti soubor̊u je
vidět, že se na burze obchoduje č́ım dál t́ım v́ıc. V následuj́ıćı tabulce (4.2) je
vidět velikost Tick dat pro akcii Apple za během let.
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4.3. Implementace

Tabulka 4.2: Ukázka velikosti Tick dat během let akcie AAPL

2013 2016 2020 2021 (1Q)

750 MB 1.8 GB 5.1 GB 2.1 GB

Pro lepš́ı představu vybraných parametr̊u pro transformaci Tick dat na
Renko jsou v následuj́ıćı tabulce (4.3) uvedeny maximálńı a minimálńı ceny
jednotlivých akcíı v použitých datech.

Tabulka 4.3: Minimálńı a maximálńı ceny v datech jednotlivých akcíı

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 vlastnoručně implementovaný modul”stocks“, který zastřešuje
veškerou d̊uležitou funkcionalitu pro mou práci. Jsou zde implementovány
následuj́ıćı funkce:

• time bars(data, bar minutes) – transformuje Tick data na OHLC v časovém
intervalu - bar minutes

• tick bars(data, bar ticks) – transformuje Tick data na OHLC podle
počtu tick̊u - bar ticks

• volume bars(data, bar volume) – transformuje Tick data na OHLC podle
obchodovaného objemu - bar volume

• dollar bars(data, bar dollars) – transformuje Tick data na OHLC podle
množstv́ı obchodovaných dolar̊u - bar dollars

• renko bars(data, box size) – transformuje Tick data na Renko podle
změny ceny akcie - bar size

• ctl(data, w) – continuous trend labeling metoda, která vrát́ı vektor s
labelingem trend̊u v datech
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4. Modelováńı a evaulace

4.3.2 Transformace Tick-by-Tick dat

Data všech 3 akćı jsou načtena a transformována pomoćı metod z modulu

”stocks“. Pro jejich transformaci jsou potřeba parametry na základě kterých se
převedou na OHLC, každá akcie se obchoduje v jiném množstv́ı, za jinou cenu,
v jiném objemu. . .Toto je potřeba vźıt v úvahu. Všechny použité parametry
pro transformaci Tick dat jednotlivých akcíı jsou v následuj́ıćı tabulce (4.4).
Jsou zvoleny tak aby vycházely počty sv́ıček podobné u všech 3 akcíı.

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 Vyhodnoceńı

Na datech proběhl nejdř́ıve data labeling metodou CTL, který označil v časových
řadách klesaj́ıćı a rostoućı trendy. V tabulce (4.5) je vidět použitý parametr ω
pro jednotlivé akcie, jelikož každá akcie má jinak se pohybuj́ıćı hodnoty, jsou
použité rozd́ılné parametry.

Tabulka 4.5: Parametry CTL pro jednotlivé akcie

AAPL TSLA MSFT

ω 5 % 8 % 5 %

Poté byla rozdělena data na trénovaćı a testovaćı část pro kalsifikátor.
Pro prvńı část experimentu byl vybrán klasifikátor Random forest. Jedná se
o složeńı v́ıce rozhodovaćıch stromů do jednoho klasifikátoru. Na tom byla
natrénována data s trendy a následné použit́ı pro predikci. K vyhodnoceńı
vhodnosti sv́ıček pro ML jsou v práci použity 2 faktory. Prvńım faktorem je
vhodnost pro předpov́ıdáńı trendu, kterým se cena ub́ırá, což dává lepš́ı pohled
na to jak se cena hýbe a dát traderovi přehled o tom jak peńıze investovat. K
tomu jsou použity metriky z matice záměn (3.3).

V následuj́ıćı tabulce (4.6) jsou vidět metriky klasifikátoru, který byl natrénován
na datech, aby předpov́ıdal trend na jednotlivých typech sv́ıček. Ze všech do-
padly nejlépe Renko, které d́ıky svému specifické metodě jejich vytvářeńı pohl-
cuj́ı menš́ı fluktuaci a dávaj́ı lepš́ı přehled o trendu. Což je vidět i následuj́ıćım
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4.3. Implementace

grafu (4.1), který zobrazuje skóre F1 všech sv́ıček, pro předpověd’ trendu všech
3 akcíı.

Tabulka 4.6: Všechny metriky pro vyhodnoceńı r̊uzných typ̊u sv́ıček a
předpovědi trend̊u na nich

Akcie Typ sv́ıčky Accuracy Precision Recall F1

AAPL

Time bars 0.646 0.674 0.688 0.681
Tick bars 0.629 0.628 0.683 0.655
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

TSLA

Time bars 0.710 0.694 0.691 0.693
Tick bars 0.667 0.652 0.599 0.625
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

MSFT

Time bars 0.726 0.762 0.790 0.776
Tick bars 0.671 0.713 0.756 0.734
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

Obrázek 4.1: Porovnáńı skóre F1 předpov́ıdáńı trendu pro jednotlivé akcie a
typy sv́ıček. Zdroj autor.

Druhým faktorem a experimentem, který rozhoduje vhodnost sv́ıček pro
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4. Modelováńı a evaulace

ML je, jak si vedl model při simulovaném tradingu na testovaćıch datech. Na
datech byl metodou CTL proveden labeling, který určil trendy. Daľśı meto-
dou poté došlo k labelingu který značil signál – nákup (1) či prodej (−1),
pomoćı triviálńı strategie, kdy dojde k nákupu akcíı, jakmile se změńı trend
z klesaj́ıćıho na rostoućı a naopak při změně z rostoućıho na klesaj́ıćı dojde
k prodeji akcíı. Došlo k rozděleńı na train a test množinu, na kterých byla
data se signály natrénována a následně vyhodnocena. Z d̊uvodu značného
množstv́ı dat, náročnosti na výpočetńı výkon a strojového času nebyla použita
kř́ıžová validace ke zlepšeńı výsledk̊u modelu. Výsledky vyhodnoceńı jsou vidět
v následuj́ıćı tabulce (4.7). Sloupec PPST znač́ı – Poměr predikovaných a
skutečných trad̊u.

Tabulka 4.7: Profity trading strategie simulované na predikovaných signálech
RF

Akcie Typ sv́ıčky Počet obchod̊u PPST Výnosnost (%)

AAPL

Time bars 2 0.4 9
Tick bars 3 0.5 18
Volume bars 5 0.55 51
Dollar bars 6 0.85 61
Renko 71 1 135

MSFT

Time bars 3 0.66 35
Tick bars 3 0.66 25
Volume bars 3 0.66 37
Dollar bars 3 0.66 25
Renko 94 0.8 85

TSLA

Time bars 8 0.7 120
Tick bars 8 0.8 180
Volume bars 15 0.85 240
Dollar bars 9 0.8 150
Renko 120 0.9 220

Pro daľśı experiment byl vzat Multilayer perceptron klasifikátor, což je
podtř́ıda dopředných neuronových śıt́ı, která se dokáže učit na nelineárńıch
datech. Data byla pro klasifikátor standardizována. Výsledky tohoto experi-
mentu v následuj́ıćı tabulce (4.8):
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4.3. Implementace

Tabulka 4.8: Profity trading strategie simulované na predikovaných signálech
MLP

Akcie Typ sv́ıčky Počet obchod̊u PPST Výnosnost (%)

AAPL

Time bars 4 0.8 33
Tick bars 4 0.66 33
Volume bars 5 0.55 52
Dollar bars 5 0.7 45
Renko 89 1 135

MSFT

Time bars 3 0.66 39
Tick bars 3 0.66 43
Volume bars 3 0.66 41
Dollar bars 3 0.66 42
Renko 94 0.8 73

TSLA

Time bars 8 0.13 -11
Tick bars 8 0.62 95
Volume bars 15 0.2 98
Dollar bars 9 0.3 51
Renko 113 0.7 70

4.3.3.1 Hyperparametry ML model̊u

V této sekci jsou napsány hyperparametry model̊u použitých v této práci.

Random forest klasifikátor

• bootstrap: True

• Max depth: 70

• Max features: auto

• N estimators: 2000

Multilayer perceptron klasifikátor

• α: 10−4

• Neurony: 60

• Hidden layers: 7
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4. Modelováńı a evaulace

4.4 Diskuze

Dle výsledk̊u z práce je jasné, že Renko dopadlo celkově nejlépe. Jak na
vyhodnocováńı trendu, kde se výsledky predikce trendu na sv́ıčkách podo-
baj́ı výsledk̊um z práce [16], kde byla použita metoda CTL pro labeling,
avšak výsledky nebyly zkoumány na r̊uzných typech sv́ıček. Taktéž na pre-
dikci signál̊u na časové řadě, kde predikce na Renko dosahovala vyšš́ıch nebo
podobných výsledk̊u v porovnáńı s ostatńımi sv́ıčkami.

Protože je v práci použita metoda CTL, která se př́ımo zaměřuje na trend,
stejně tak Renko, je možné že při použit́ı jiných metod data labelingu by
výsledky mohly vyj́ıt odlǐsně. Nebo při použit́ıch jiných parametr̊u či trading
strategíı, které by použ́ıval trader s jiným smýšleńım.

Machine learning, se uč́ı z dat a snaž́ı se v nich naj́ıt pattern. Je tedy
otázkou, zda by výsledky vyšly stejně, kdyby v práci byla použita na učeńı i
starš́ı data než rok.
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Kapitola 5
Nasazeńı

V této je popsán zp̊usob nasazeńı a spuštěńı výsledného programu.
Jak již bylo v zmı́něno, práce byla vypracovávána v Jupyter notebooćıch.

Stač́ı si tedy vytvořit virtuálńı prostřed́ı, do kterého se nainstaluj́ı jedno-
duchým př́ıkazem všechny potřebné knihovny. Jednou z nich je i Jupyter
notebook. Ten lze následně spustit, což otevře webové rozhrańı, ze kterého
už lze spouštět notebooky a ř́ıdit veškerou práci. Všechny potřebné zdrojové
kódy, data a podrobný návod na spuštěńı se nacháźı na přiloženém disku.
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Závěr

Hlavńım ćılem této práce bylo zjistit, jaké časové řady, resp. jejich reprezen-
tace sv́ıčkami jsou nejvhodněǰśı pro modely machine learningu pro generováńı
buy/sell signál̊u. K tomu bylo d̊uležité provést rešerši nejpouž́ıvaněǰśıch metod
převodu burzovńıch Tick dat na sv́ıčky a data labeling metody na finančńıch
časových řadách. V praktické části bylo třeba transformovat Ticková data,
provést data labeling, následně modely natrénovat a na základě metrik vy-
hodnotit vhodnost sv́ıček pro ML modely.

V prvńı části práce jsem se zabýval umělou inteligenćı resp. jej́ı podčást́ı
machine learningem na finančńıch trźıch, popsal jsem stručnou historii stroj̊u
na burze, výhody, aktuálńı stav a výhledy do budoucna.

V machine learningu je kĺıčové vybrat si kvalitńı data pro daný účel, aby
model byl co nejefektivněǰśı. V rešerši jsem tedy popsal 5 r̊uzných dostupných
reprezentaćı dat na burze a jak na tyto reprezentace převést očǐstěná tick
data. Konkrétně se jednalo o časové, tickové, volume, dolarové a renko sv́ıčky.
Porovnal jsem jejich zp̊usob vytvářeńı, vlastnosti, výhody a nevýhody.

V daľśı části rešerše jsem popsal 3 metody labelingu finančńıch časových
řad pro machine learning, mezi které jsem zařadil naivńı Fixed-time-horizon
labeling sofistikovaněǰśı Triple barrier a nakonec CTL. Pro data labeling jsem
vybral metodu CTL.

V posledńı části rešerše jsou popsány metriky použité pro vyhodnoceńı
vhodnosti sv́ıček pro ML model.

V praktické části popisuji data se kterými pracuji a kde je źıskávám. Dále
využité technologie a knihovny pro práci s daty, transformaci, labeling a ML
modely. Jsou zde popsány parametry pro transformaci Tick dat na jednotlivé
sv́ıčky a parametry pro labeling metodu.

Vyhodnoceńı jednotlivých sv́ıček na ML modelech ukázalo, že nejlépe mo-
dely pracuj́ı s renko sv́ıčkami. Jak na předpov́ıdáńı trendu, tak na simulovaném
tradingu, kde ML model predikoval buy/sell signály. Naopak nejh̊uře dopadly
časové sv́ıčky, které maj́ı nejh̊uře rozložené informace.

Téma práce je velmi rozsáhlé, kde já se zaměřil pouze na malou část
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problému. Obsahuje tedy ještě mnoho mı́sta pro daľśı zkoumáńı a experi-
menty. Práce byla napsána tak, že s mı́rnou modifikaćı by mohla být použitá
i na jiná aktiva než akcie. Do budoucna by šla rozš́ı̌rit o analýzu sv́ıček pro
regresńı problém předpov́ıdáńı hodnoty. Přidáńı metody sliding window na
časovou řadu.
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Kapitola 6
Zkratky

AI Umělá 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
Slovńık

fluktuace Také volatilita, Mı́ra koĺısáńı hodnoty aktiva.

trend Trend je celkový směr ceny aktiva na trhu.
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Seznam algoritmů

1 Continuous trend labeling - Inicializace . . . . . . . . . . . . . . 20
2 Continuous trend labeling - Labeling . . . . . . . . . . . . . . . . 21

,
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Kapitola 8
Obsah p̌riloženého CD

README.md...................................Stručný popis obsahu CD
resources........................Tick data akcíı AAPL, MSFT, TSLA
src.......................................Zdrojové kódy implementace

notebooks .....................................Jupyter notebooky
stocks ...........................Modul stocks se zdrojovými kódy
thesis......................Zdrojová forma práce ve formátu LATEX

text.......................................................Text práce
thesis.pdf.............................Text práce ve formátu PDF
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