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Abstrakt

Bakalarskéd prace je vénovana analyze a
srovnani statistickych algoritmt a algo-
ritmu strojového uceni pro obchodovani
na energetickém trhu. Popisuje, jaké me-
tody, algoritmy a strategie existuji v ob-
chodovani a jak je spravné pouzivat. Jako
prakticky priklad statistické strategie je
pouzita strategie: obchodovani névratu
ceny k bézné hodnoté. Pro priklad algo-
ritmu strojového uceni se pouziva klasifi-
kac¢ni algoritmus Random Forest Classi-
fier. Na zakladé vyse uvedenych strategii
a algoritmi byl implementovan systém,
ktery se snazi budovat signaly nakupu a
prodeje na trhu, jinymi slovy, k obchodo-
vani. Data pro skoleni a testovani algo-
ritmt jsou skutecnd, protoze byla stazena
piimo z energetické burzy.

Klicova slova: Strojové uceni pii
obchodovani, Strojové uceni na
energetickych trzich, Predikce cen plynu,
Klasifika¢ni algoritmy, Obchodovani
navratu ceny k bézné hodnoté

Vedouci: Ing. Bozena Mannovéa, Ph.D.

Abstract

The bachelor’s thesis focuses on the anal-
ysis and comparison of statistical and ma-
chine learning algorithms for trading in
the energy market. It describes what
methods, algorithms and strategies exist
in trading and how to use them correctly.
As a practical example of a statistical
strategy is used: mean reversion strat-
egy. For an example of a machine learning
algorithm, the Random Forest Classifier
is used. Based on the above-mentioned
strategies and algorithms, a system was
implemented that tries to build buy and
sell signals on the market, in other words,
to trade. The data for training and test-
ing the algorithms are real, as they were
downloaded directly from the energy ex-
change.

Keywords: Machine learning in trading,
Machine learning in energy markets, Gas
price prediction, Classification
Algorithms, Mean reversion strategy

Title translation: Use of machine
learning in trading in energy markets
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Kapitola 1
Uvod

Uméla inteligence se nyni vyviji obrovskym tempem. Moderni AI (Artificial
intelligence = Uméla inteligence) jiz vi, jak fidit auto bez fidi¢e, rozumét lidské
fe¢i nebo rozpoznavat ¢lovéka podle jeho tvare. Je proto pochopitelné, ze se
lidé snazi zavést takovou technologii vSude, kde je to mozné. Staty ji vyuzivaji
napriklad ke zlepsovani rozhodovacich procest a soukromé spolecnosti k
analyze dat, aby se mohly zamérit na konkrétni spottrebitelské segmenty.
Energeticky primysl neni vyjimkou, proto se snazi co nejlépe vyuzit velkych
objemt dat a strojového uceni hlavné k optimalizaci vyroby, distribuci energie
a obchodovani na energetickych trzich. Je znamo, ze pro efektivni fungovani
Al je v procesu strojového uceni zapotiebi obrovské mnozstvi dat. Energeticky
trh je pro tento tcel idealni, protoze z néj lze extrahovat terabajty informaci.
Proto je otadzka pouzivani umélé inteligence na tomto trhu velmi relevantni.

. 1.1 Motivace

Hlavni motivaci této prace byla zvédavost. Bylo zajimavé odpovédét na otazku,
zda model umeélé inteligence, ktery vytvoril neprofesional ve velmi omezeném
case, bude schopen vykazovat lepsi nebo alespon stejny vysledek predikce
jako statisticka strategie, ktera tispésné funguje v podnicich jiz mnoho let.

B 12 ci

Cilem projektu je vytvorit dvé strategie a porovnat jejich Gcinnost mezi sebou.
Prvni strategie je casem provérena strategie zalozend na statistice. Bylo nutné
vytvorit tuto strategii specidlné pro trh s plynem, vybrat vykonnostni metriky
a zkontrolovat, zda bude vykazovat dobré vysledky na tomto trhu. Druha
strategie je strategie vytvorend umélou inteligenci, ktera bude nejprve pred-
povidat smér ceny (cena stoupd nebo kleséd) pomoci klasifikacniho algoritmu
a poté pomoci trividlni strategie simulovat obchodovani. Podrobny popis
strategii 1ze nalézt v kapitole Navrh a implementace.



1. Uvod

1.3 Struktura prace

Je tvorena nasledujicimi kapitolami:

Kapitola 2 - Popisuje zdkladni principy fungovani finan¢nich trhu a
konkrétné energetickych trhi;

Kapitola 3 - Popisuje statistické techniky, strategie obchodovani na trhu;

Kapitola 4 - Popisuje hlavni kategorie strojového uceni, pro¢ pouzivat
strojové uceni pri obchodovani a jakym zptsobem;

Kapitola 5 - Popisuje analyzu problému, ktera feseni jiz existuji a ktera
feSeni stoji za implementaci;

Kapitola 6 - Zabyva se technickym popisovanim, jakym zptisobem jed-
notlivé strategie funguji;

Kapitola 7 - Zobrazuje, jak bylo provadéno testovani a ktera strategie

pripadného vylepseni strategii;

Kapitola 8 - Shrnuje cely projekt a jeho vystupy;



Kapitola 2

Teorie obchodovani na trhu

B 21 Zaklady obchodovani

Nez prejdeme k strojovému uceni, pojdme se podivat na zaklady obchodovani
na trhu. V nejjednodussim pripadé je obchodovani ndkup a prodej véci.
Obchodnici prirozené chtéji z jakékoliv operace ziskavat. Zustatek aktiv a
zbyvajici ¢as uréuji, jak agresivni muzete byt ve svych transakecich (¢im méné
¢asu a vice zdroju méte, tim vice dokézete byt asertivni). Naopak, pokud
mate vice Casu a spoustu zdroju, muzete byt trpélivi a ¢ekat na lepsi ceny.
Svét trhu je zalozen na zakladnich ekonomickych zakonech: napiiklad pokud
je k dispozici vice kupujicich nez polozek k prodeji, poptavka se zvysi a ceny
zacnou rust. Jako obchodnik chcete nakupovat véci, u kterych ocekavate,
ze budou mit vyssi hodnotu. Pokud prodate néco a hodnota trhu vzroste,
prichazite o penize, které byste potencidlné mohli vydélat prodejem o néco
pozdéji. V obchodovani vzdy existuje vitéz a porazeny a tyto role se stéle
méni. Neni mozné byt vzdy na strané vitéze, ale vasim cilem jako obchodnika
je byt Castéji vitézem pri zachovani zisku. Zaujmout dlouhou pozici (ndkup
akcie) na trhu je vazné rozhodnuti, které vyzaduje peclivou analyzu a odborné
znalosti, které ochrani pred zbyte¢nymi ztratami.

B 2.2 Obchodovani na energetickém trhu

Svét spoléhd na energii. Pouzivame ropu na benzin, abychom mohli pohénét
nase auta, letadla a lodé. K vytapéni nasich domov1, provozu elektraren a
dodévce elektiiny pouzivame zemni plyn. VSechny tyto energie se prodavaji po
celém svété a ceny se lisi podle nabidky a poptavky. Dodavky ropy, zemniho
ovliviujicich ceny energii. Kdyz se zvysuje nabidka, ceny energii klesaji; kdyz
nabidka klesd, ceny rostou. Vykyvy v oCekavané produkci ropy mohou také
ovlivnit ceny. Napriklad objeveni vyznamného nového ropného pole nebo
zvyseni produkce zemé ze stavajicich poli muze snizit ceny na globalnim
trhu. Poptéavka je druhou stranou cenové rovnice. Kdyz se zvysuje globalni
poptavka po energii, roste i cena. A naopak. Prvni véci, kterd ovliviiuje
poptéavku po energii, je globalni ekonomicky rist. Jak se globalni ekonomika
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2. Teorie obchodovani na trhu

v rozvojovych zemich zlepsuje, firmy vice vyrabéji a lidé vice nakupuji. Tyto
ekonomické ¢innosti vyzaduji energii, kterd zvysuje poptavku a zvysSuje ceny
ropy a zemniho plynu. Béhem hospodaiského dtlumu se tento rist zpomaluje
a ceny energii klesaji. Koneckoncti prakticky vse, co se déje, at uz je to
politika, mezinarodni vztahy, zmény v ekonomickém vyhledu nebo dokonce
pocasi, ovliviiuje nabidku nebo poptavku po energii. Protoze se tato prace
vénuje predevsim plynu, je nutné ho podrobnéji popsat. Zemni plyn je treti
nejvice spotfebovavany zdroj energie po ropé a uhli. Je to surovina pouzivana
k vytapéni domu a budov, vareni a vyrobé elektriny, vozidel, chemikalii a
plasti. S rostoucimi globalnimi obavami o zZivotni prostfedi je tieba vzit
v uvahu, Ze zemni plyn je mnohem c¢istsi palivo nez jiné zdroje energie,
jako je uhli a ropa. Z pohledu trhu je zemni plyn nestabilni komodita s
vysokymi cenovymi vykyvy a dokud bude plyn zddanym zdrojem energie,
bude jeho cena kolisat. To znamend, Ze obchodnici se mohou tésit na vyznamné
obchodni prilezitosti. Diky vsem uvedenym faktorim se stal zemni plyn v
poslednich letech oblibenou komoditou pro dlouhodobé investice i denni
obchodovani. Zemni plyn se vyrabi na raznych mistech po celém svété a
obchoduje se na mezinarodnich burzach. Trh se zemnim plynem je pohédnén
dlouhodobymi smlouvami mezi vlddami a mezinarodnimi organizacemi. Je
silné ovlivnén sezénnosti, geopolitickymi udalostmi, pocasim, nabidkou a
poptévkou, skladovanim a celosvétovou produkci. Produkce plynu je klicovym
faktorem cenovych vykyvi, proto by kazdy obchodnik se zemnim plynem mél
vénovat zvlastni pozornost zpravam o produkci a spotfebé zemniho plynu. Ze
vseho, co bylo vyse napsano, muzeme usoudit, ze energeticky trh neni pro
zac¢inajictho obchodnika nejsnadnéjsim mistem. Cenu plynu ovliviiuje mnoho
faktort a je potreba mit spoustu zkusSenosti k vybudovani strategie, ktera by
byla ziskova.

BN 23 Techniky predikce cen

Existuji dvé techniky predikce cen: Zakladni analyza - v tomto ptipadé
analytici hodnoti informace, které se vice tykaji spolecnosti, jejiz akcie jsou
obchodovany na burze cennych papirii, nez samotnych akcii. Rozhodovani
o urcitych akcich na trhu se provadi na zédkladé analyzy predchozich aktivit
spolec¢nosti, predpovédi vynosu a zisku atd. Technickd analyza - v tomto
pripadé jsou identifikovany ruzné vzory chovani akcii (pouziva se analyza
¢asovych tad). V pripadé pouziti metod strojového uceni pro zpracovani
obchodnich dat se nejéastéji pouziva metoda technické analyzy - cilem je zjistit,
zda algoritmus dokaze presné urcit vzorce chovani akcii v ¢ase. Trendy a vzory
poskytuji pohled na to, kam bude cena akcii smérovat dal. Porozuméni vam
poskytne statistickou vyhodu, kterd vim umozni vydélat penize. Strojové uceni
vsak lze také pouzit k vyhodnoceni a predpovédi vykonnosti spolecnosti pro
dalsi pouziti v zdkladni analyze. Nejucinnéjsi metodou pro automatizovanou
predikci cen akcii a generovani investicnich doporuceni je hybridni pristup,
ktery kombinuje zakladni a technické analytické pristupy.

4



2.4. Dlouha pozice (Long position) a Kratka pozice (short selling)

B 2.4 Diouhas pozice (Long position) a Kratka
pozice (short selling)

Pozice je dlouhd, pokud se obchodnik snazi kupovat za urcitou cenu a dosah-
nout zisku uzavienim obchodu za vyssi cenu. V takové situaci investor chce
vyuzit ptilezitosti ristu trhu. Otevienim kratké pozice obchodnik produkt
proda a ocCekava snizeni. Investor bere zisk z klesajiciho trhu.

B 2.5 Parové obchodovani (pair trading)

Trzné neutralni strategie je klicovym aspektem parového obchodovani. Trzné
neutralni strategie zahrnuji dlouhé a kratké pozice u dvou produkti s po-
zitivni korelaci. Tyto dvé kompenzacni pozice tvori zaklad pro zajistovaci
v parovém obchodovani musi mit vysokou pozitivni korelaci, coz je hlavni
hybna sila ziskové strategie. Strategii je nejlepsi zaradit, kdyz obchodnik
identifikuje korela¢ni nesrovnalost. Teorie vychazi z predpokladu, ktery se
spoléhd se na historickou predstavu, ze tyto dva produkty budou udrzovat
specifickou korelaci, coz umoznuje to, ze obchod s pary miize byt realizovan,
v momenté kdy je tato korelace nejslabsi. Kdyz se pary z obchodu nakonec
odchyli, investor se muze pokusit oteviit odpovidajici dlouhou pozice v ce-
nové nevyhodném produktu a kratkou pozici pro produkt, ktery vykazuje
zvysSenou vykonnost. Pokud se produkty vrati do své historické korelace, zisk
se vygeneruje konvergenci cen.






Kapitola 3

Obchodovani s vyuzitim statistickych
strategii

Obecné trhy mohou byt bud ve fazi trendu, nebo ve fazi konsolidace. Trend
je staly pohyb cen nahoru nebo doli, konsolidace je pohyb do strany (da
se Tici, ze takovy pohyb predstavuje jakousi cenovou rovnovahu). Vétsina
finan¢nich trhi zpravidla vykazuje trendové chovani méné nez jednu tretinu
casu. Po zbytek casu se trh obchoduje v nékterém omezeném rozsahu. Pro
oba pripady existuje mnoho riuznych strategii. Proto pred obchodovanim
musime zanalyzovat aktualni trzni podminky. Kdyz zjistime, Ze ceny v ramci
daného nastroje jsou nachylnéjsi k smérovym pohybim cen, pak mize byt
trendovy pristup v tomto konkrétnim ptripadé vynosnéjsi. Na druhou stranu,
pokud zjistite, ze ceny na trhu maji omezenéjsi rozsah, mize byt vhodnéjsi
obchodovat pomoci takzvanych mean reversion metod.

B 3.1 Mean reversion strategy (obchodovani
navratu ceny k bézné hodnoté)

Mean reversion strategy je zaloZena na principu, Zze vysoké nebo naopak
nizké ceny jsou nejcastéji kratké v case a nestabilni a po urc¢ité odchylce od
prumérné hodnoty se k ni trzni cena stejné vrati. Pokud je aktudlni trzni
cena nizsi nez prameér, aktivum je povazovano za atraktivni ke koupi, protoze
se oc¢ekdava, ze cena v budoucnu poroste. Naopak, kdyz je aktudlni trzni cena
vys$i nez prumeér, oCekava se, ze cena v budoucnu klesne, a proto ma smysl
aktivum prodat. Jinymi slovy, tato strategie je v zasadé pokusem vyuzit
extrémnich cenovych pohybu provedenim pozice, kterd vyhlazuje soucasny
pohyb cen. Je tieba si uvédomit, ze neexistuje dokonala strategie, kterd by
vzdy vytvarela zisk. Tato konkrétni strategie dobre funguje pii konsolidaci
trhu, ale béhem silného trendu se cena nemusi brzy vratit do prameéru, coz
mize vést ke ztratdm. Ale navzdory tomu asi 70% casu trh umoznuje pouziti
presné této konkrétni strategie. Dlivodil je fada. Volatilni pohyb je vétsinou
zpusoben ur¢itou prehnanou reakci obchodnikt — napriklad na fundamentalni
zpravu nebo na samotny trh, kdy rada traderd zac¢ina obchodovat, dokud
se neméni cena akcii. Po vycerpani prikazt Zenoucich trh jednim smérem
mnoho obchodniki ukoncuje obchody a sbird zisk — coz v praxi znamené tlak
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3. Obchodovani s vyuzitim statistickych strategii

na smérovani ceny opacnym smérem. A k témto obchodnikiim se pridavaji
i nové objednavky kratkodobych tradert, kteri si tipuji, Ze cena bude mit
tendence vratit se do oblasti ,bézné ceny“. Proto pfi praci s vyse uvedenou
strategii je dulezité analyzovat historickd data, predevsim data souvisejici
s cenovymi vykyvy a duvody jejich zmén. Podivejme se na priklad chovani
akcie spolec¢nosti Amazon za posledni rok:

Amazon.com, Inc.

3 344 94 ISD NASDAQ: AMZN
r . U
+177.48 (5.60%) + past year

Closed: Aug 6, 19:56 EDT -Disclaimer

After hours 3,339.50 -5.44 (0.16%)

1D 5D L1 6M YTD T 5Y IMax
3800 3,344.94 USD 6 Aug 2021
3,600 :
3,400 :
3,200
3.000
280 T T T

Dec 2020 Apr 2021 Aug 2021

Open 3,375.00 Mkt cap 1.69T Prev close 3,375.99
High 3,375.00 PJ/E ratio 58.30 52-wk high 3,773.08
Low 3,329.04 Div yield - 52-wk low 2.871.00

Obrazek 3.1: Akcie Amazon [I]

Na grafu je vidét, ze v srpnu roku 2020 trh vyrazil vzhtiru, aby po rostouci
volatilni tsecce prisel prudky obrat a cena se vratila zpét a nasledné dokonce
klesla pod primeér, aby se pak opét obratila vzhiaru. A toto se na grafu
mnohokrat opakuje. Vybrané useky jsou samoziejmé jen diskrétni ukazkou,
v grafu bychom mohli diskutovat o dalsich oblastech, ale pointa je snad
ziejma. Po rychlych, nadstandardné velkych pohybech, maji trhy tendence
tyto pohyby korigovat.

B 3.1.1 Pouziti strategie

Na zakladé konceptu ,Navrat k praméru® bylo vytvoreno mnoho podobnych
obchodnich strategii, které pouzivaji rizné nastroje k vyhledavani obchod-
nich signdli. Celkové ale témér vSechny mean reversion strategie se skladaji
ze t¥1 hlavnich prvki - trendového indikatoru, ktery symbolizuje ,,férovou*
cenu a pouziva se spise k opusténi pozice, indikatoru odchylky od této ceny
(naptiklad Bollingerova pdsma nebo klouzavé prumérné obalky) a ruznych
vstupnich filtri. Technické ukazatele jako napriklad Bollinger Bands, Relative
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3.1. Mean reversion strategy (obchodovani ndvratu ceny k bézné hodnoté)

Strength Index RSI, Stochastic jsou piiklady technickych indikatortd, které
poskytuji prekoupené a preprodané signaly. Tyto prekoupené a preprodané
signaly nam v podstaté fikaji, kdy se pohyb ceny na konkrétnim trhu nad-
mérné rozsiruje nahoru v pripadé prekoupené hodnoty, nebo doli v pripadé
preprodané hodnoty. Zvazme obchodni signély zaloZené na strategii pomoci
Bollingerovych pasem. Indikator padsem se zobrazuje primo v cenovém grafu
a tvori jakysi cenovy kandl, ve kterém se graf cen pohybuje vétsinu ¢asu. Pro
kratkodobé obchodovani muzeme pouzit cenovy obrat od hornich a dolnich
hranic indikatoru, abychom vratili cenu do stfedové linie.
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Obrazek 3.2: Signél k ndkupu [2]

Cena klesa dolu pod spodni okraj kanéalu a otocila se zpatky nahoru. Otevie
se pozice nakupu. Zisk je uzavien, kdyz cena dosdhne stfedni linie indikatoru.
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Obrazek 3.3: Signal prodeje [3]
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3. Obchodovani s vyuzitim statistickych strategii

Cenovy graf stoupd nad horni hranici kanalu a tvori odrazovy mustek.

Otevre se pozice prodeje. Zisk lze fixovat, kdyz cena klesne na stfedni radek
indikatoru.

3.1.2 Vyhody a nevyhody

Jako kazda jinad strategie méa mean reversion urcité vyhody a nevyhody.
Vyhody:

B Trvani relevance

Tato strategie funguje dobre, kdyz na trhu neni vyrazny vzestupny nebo
sestupny trend. Trendy se obvykle vyvijeji priblizné 30% casu, zatimco
70% c¢asu trh zustéava v néjaké formé konsolidace, ve které tato strategie
funguje.

Kratké obdobi drzeni pozice

Na rozdil od trendovych strategii, kdy pozice jsou drzeny tydny az mésice,
se obchody konaji zpravidla na kratkou dobu, konkrétné od dvou dnu
do dvou tydnu.

Nejlepsi procento vyher

Jednou z charakteristik mnoha reverznich metod je, ze jsou konzervativni,
pokud jde o pomér rizika a odmény.

Nevyhody:

8 Mozné ztraty béhem trendu

Béhem ptisobeni silného smérového trendu na trhu déava signaly proti
trendu, coz muze vést ke ztratdm, pokud trend pokracuje bez korekce a
navratu k pramérnym cendm.

Mensi zisk na obchod ve srovnani s trendovymi strategiemi

Ackoli muzeme doséhnout vyssitho poctu vitéznych obchodu, na oplatku
muzeme dostat nizsi vynosy nez od strategie sledujici trend.

Trhy mohou zlstat iracionalni

Trhy mohou zistat iracionalni déle, nez vy muzete zustat solventni.
Jinymi slovy, bez ohledu na to, jak jste si jisti svymi trznimi pfedpoklady,
nemeéli byste ignorovat skutec¢nost, Ze trhy mohou a ¢asto obchoduji v
rozporu s tim, co se zda rozumné.

3.2 Trend following strategy (strategie sledovani
trendu)

Pojem ,trend“ 1ze nazvat zdkladnim kamenem veskeré technické analyzy. Je
tvoren postupné aktualizovanymi extrémy v jednom sméru.
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3.2. Trend following strategy (strategie sledovani trendii)

Rozlisuji se nasledujici trendy:

® Sestupny (downtrend) - postupné klesajici minima a maxima (kazdé nové
minimum je nizsi nez predchozi a kazdé nové maximum je také nizsi
nez predchozi). V takovém pripadé bychom méli hledat pouze signaly
prodeje.

® Vzestupny (uptrend) - postupné rostouci maxima a minima (kazdé
nasledujici maximum je vyssi nez predchozi a kazdé nasledujici minimum
je také vyssi nez predchozi). V takovém pripadé aktivum kupujeme.

Je treba Tici, ze vétsinu casu je trh plochy. To je stav, kdy se cena neustale
pohybuje v urcitém horizontalnim koridoru. Trendy muzeme také kategorizo-
vat podle riuznych casovych ramci obchodovani. Existuji trendy, které funguji
béhem jednoho dne, nékolika hodin nebo dokonce nékolika minut, dulezité je
rozpoznat trend vcas. Jsou také dlouhodobé trendy, které budou relevantni
nékolik dni nebo tydni. Vétsina obchodniku s trendy preferuje pouzivani
dlouhodobych strategii, protoze makro trendy lze snaze sledovat, a proto je
snazsi z nich profitovat. Strategie sledovani trendu je proces analyzy smérové
dynamiky trhu a tcast na jeho pohybu. Teoreticky je to docela jednoduché,
jakmile trh zacne stoupat nebo klesat, obchodnici a investori se okamzité
pripoji k tomuto hnuti a ¢im je hnuti silnéjsi, tim vice ucastnikt se do procesu
zapoji. Uméni trendového obchodovani je zachytit trend co nejdiive.

Trend lze rozdélit do nasledujicich fazi:

8 Faze 1
Pocéatecni faze trendu, kterd se nazyva akumulacni faze. Toto je optimélni
doba pro nikup (uptrend) nebo prodej (downtrend).

B Faze 2
Dalsi faze - stabilizace, kdy se zac¢inaji pridavat profesiondlni hraci, kteri
vystihli trend a jsou ptipraveni vydélat penize.

® Faze 3

Posledni faze dokldda vzruseni na trhu. Je spojen se vstupem do hry
obchodnikt, ktefi se fidi vyhradné davovym chovanim. Toto je nejnepfi-
znivéjsi okamzik pro obchod, protoze pravdépodobnost obratu trendu je
nejvyssi.
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3. Obchodovani s vyuzitim statistickych strategii

Podivejme se na graf akcie spole¢nosti Microsoft za posledni rok:

Microsoft Corporation

289.46 uso NASDAQ: MSFT
+81.21 (39.00%) + past year

Closed: Aug 6, 19:59 EDT -Disclaimer
After hours 28%9.12 -0.34 (0.12%)

1D 5D M &M YTD 1Y aY Max

289.46 USD 6 Aug 2021

Oct 2020 Dec 2020 Feb 2021 Apr 2021 Jun 2021 Aug 2021
Open 288.50 Mkt cap 2.18T Prev close 289,52
High 289.50 P/E ratio 35.94 52wk high 290.15
Low 287 62 Div yield 0.77% 52wk low 196.25

Obrazek 3.4: Akcie Microsoft [4]

Na grafu vidime krasny ptiklad vzestupného trendu, ktery trval témér cely
rok.

B 3.2.1 Pouziti strategie

Trend following strategii miize byt obrovské mnozstvi. Hlavnim tikolem ob-
chodnika, ktery chce zacit obchodovat ve sméru trendu, je identifikovat prave
tento trend. Jak jiz vime, pokud stoupaji maxima a minima ceny, jsme v
uptrendu. Pokud klesaji maxima a minima, pak jsme v downtrendu. Ve vSech
ostatnich pripadech nemédme trendové podminky. Ukazme si jednu z mnoha
moznych strategii. Kazdé dva body v grafu lze spojit pfimkou. Pokud je vsak
treti bod na stejné primce, pak mame trend. Potvrzeni trendu tedy obvykle
prichézi po cenovém testu trendu na treti dotek a odrazi se od néj. Kdyz
uvidite odraz, muzete vstoupit na trh a pokusit se zachytit novy trend.
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3.2. Trend following strategy (strategie sledovani trendii)
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Obrazek 3.5: Strategie sledovani trendu [5]

Prvni dvé Sipky ukazuji na vrcholy trendu. Toto jsou prvni dva body
pouzité k vykresleni trendové ¢ary. Nyni budeme c¢ekat na treti cenovou
interakci. Dale si vSimneme silné reakce trendové linie. To se bude pocitat
jako nase potvrzeni trendu a piipravi nas na kratkou pozici. Ctvrta Sipka
potvrzuje trend. Navratnost a odrazeni trendu ndm tedy dava dalsi obchodni
prilezitost.

B 3.2.2 Vyhody a nevyhody

Vyhody:

® Jednoduchost
Podle vétsiny obchodnikti neni zvlastni potfeba pouzivat tézké ukazatele.
Jejich pouzivani navic v nékterych pripadech pouze prinasi zbytecény
zmatek a vede ke zbyteénym prutahim v rozhodovani.

B Potencialné velky zisk
Pokud se podaii vstoupit na zacatku trendu, bude dosazeno velmi dobrého
zisku.

Nevyhody:

B Vzicnost signald

Signaly pro obchodovani s trendy z denniho grafu se budou generovat
jen ziidka a je tfeba se naucit kombinovat nékolik ¢asovych intervali
pro lepsi hledani signdli a napadu ve sméru hlavniho trendu.

® Trvani relevance

Trendy se obvykle vyvijeji na trhu priblizné 30% c¢asu. To znamenad, Ze
pokud signal trendu zmeskame, mtizeme dlouho c¢ekat na dalsi dobte
ziskovy trend.
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Kapitola 4

Obchodovani s vyuzitim strojového uceni

B a1 Divody pro pouziti strojového uceni k
obchodovani

Na rozdil od vétsiny programi, které pouzivaji logiku stanovenou inzenyry,
napiiklad obchodniho robota, ktery déla pouze to, co povolite bez ohledu
na kontext, uméla inteligence se muze ucit, zlepsovat a poskytovat lepsi
vysledky. Funguje nejen podle pisemného algoritmu, ale muze neustale sbirat
a zpracovavat obrovské mnozstvi dat, analyzovat cenovou historii a trendy.
Slozité systémy mohou dokonce prijit s obchodnimi strategiemi. Dokaze
zohlednit trzni trendy, aby se zlepsila s nové ziskanymi znalostmi. To znamen4,
ze Al je schopna napodobit mysleni analytiku. Nize bych chtél uvést nékteré
vlastnosti strojového uceni, které by mély potvrdit skutecnost, ze Al by méla

byt soucasti obchodovani.

8 Multitasking

Vyskolené stroje jsou schopné zpracovat nespocetné mnozstvi dat béhem
nékolika minut. Stejnym zpiisobem mohou vyhledavat a zpracovavat
historicka data a opakujici se vzorce pro inteligentni obchodovani, které

jsou lidem casto skryté, nepfistupné nebo jim nejsou zfejmé.

® Analyza a predikce sentimentt

Studiem titulku ¢lankt, zprav, prispévka na socidlnich sitich, blozich a
dalsich tematickych zdrojich muze uméla inteligence predvidat pohyb
cen akcii a mozné kroky dalsich obchodnikii. Provadi analyzu sentimentu
- proces kategorizace nézort (nebo sentimenti), které lidé aktivné sdileji

na internetu.

® Samostudium

ATl neni dokonalé od prvnich dnu préce, ale je schopna zlep$it své doved-
nosti. Poudi se ze svych vlastnich chyb a bude se neustéle zlepsovat. K
tomu existuji automatizovani obchodni poradci, pomoci nichz Al pra-
cuje na zlepsSeni vykonu, a to nejen vyladénim stavajicich dat, ale také

pridanim a analyzou novych.
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4. Obchodovani' s vyuzitim strojového uceni

® Analyza dat

Lidé nemohou ovladat absolutné vsechny informace na svété, ale stroje se
k tomu mohou alespon priblizit. S vyuzitim Al dokazaly stroje provadét
mnohem vice funkci - véetné analyzy a porozuméni texttim.

® Predvidani budoucich dat

Obchodnici také pouzivaji Al k vytvareni nebo kontrole rtuznych predpo-
védi na zakladé stavajicich udaju.

® Nastaveni stroji ve vysokofrekven¢nim obchodovani

Ve vysokofrekvenénim obchodovani, jak nidzev napovidé, provadéji stroje
tisice, ne-li miliony transakci za den, pricemz vyuzivaji efektivitu, ke
které dochazi pouze na kratkou dobu. Lidé nemohou takové transakce
provadét - je jich prilis mnoho, ale jsou to lidé, kdo urcuje pravidla, podle
nichz tyto stroje funguji.

B 22 Hiavni kategorie strojového uceni

Existuje nékolik zplisobt, jak trénovat neuralni sit: s ucitelem, bez ucitele,
uceni posilovanim. V supervizovaném uceni trénuje neuralni sif na oznacené
datové sadé a predpovidd odpovédi, které se pouzivaji k vyhodnoceni presnosti
algoritmu na tréninkovych datech. V tréninku bez dozoru model pouziva
neznacend data, ze kterych se algoritmus nezavisle pokousi extrahovat funkce
a zavislosti. Uceni posilovanim trénuje algoritmus pomoci systému odmén.
Agent dostava zpétnou vazbu ve formé odmeén za to, ze déla spravnou véc.

B 4.2.1 Uceni s uditelem

Kontrolované uceni vyzaduje tiplnou sadu oznacenych dat k trénovani modelu
ve vSech fazich jeho konstrukce. Mit plné oznac¢enou datovou sadu znamend,
ze kazdy priklad v tréninkové sadé mé odpovidajici odpovéd, kterou by mél
algoritmus obdrzet. Uceni s hlavnim dohledem se pouziva k feseni dvou typt
problémnu: klasifikace a regrese. Pii klasifika¢nich problémech predpovida
algoritmus diskrétni hodnoty odpovidajici poc¢tu t¥id, do kterych objekty
patii. Napriklad v tréninkové datové sadé s fotografiemi zvirat bude mit kazdy
obréazek odpovidajici stitek - ,kocka“, ,koala* nebo ,zelva“. Kvalita algoritmu
je hodnocena podle toho, jak presné dokaze spravné zaradit nové fotografie
s koaly a zZelvami. Regresni tikoly jsou vSak spojeny s nepretrzitymi daty.
Jeden piiklad, linearni regrese, vypocita ocekdvanou hodnotu proménné y
dané konkrétni hodnoty x. Kontrolované uceni je tedy nejvhodnéjsi pro ikoly,
pro které existuje pocetnd sada spolehlivych dat pro trénovani algoritmu. Ale
neni tomu tak vzdy. Nedostatek dat je nej¢astéjsim problémem strojového
uceni.
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4.2. Hlavni kategorie strojového uceni

B 4.2.2 Uceni bez uditele

Dokonale oznacené a ¢isté tidaje neni snadné ziskat. Proto nékdy algoritmus
stoji pred tkolem najit dfive neznamé odpovédi. Tady prichazi na fadu uceni
bez ucitele. V bezobsluzném uceni mé model datovou sadu a neexistuje zadny
vyslovny tidaj o tom, co s ni délat. Uméla neuronova sit se pokousi nezavisle
najit korelace v datech, extrahuje uzite¢né funkce a analyzuje je.

Typy a priklady pouziti algoritmi typu uceni bez ucitele:

® Shlukovéani

Algoritmus sbird podobna data, najde spole¢né rysy a seskupuje je.

® Detekce anomalif

Banky mohou odhalit podvodné transakce identifikovanim neobvyklého
chovani pti nakupovani zdkazniki. Je napriklad podeztelé, pokud je stejna
kreditni karta pouzita v Kalifornii a Dansku ve stejny den. Podobné se
uceni bez ucitele pouziva k vyhledani odlehlych hodnot v datech.

® Sdruzeni

Vyberete si z internetového obchodu plenky, jable¢né pyré a salek s
ditétem a stranka vam doporuci, abyste k objednavce pridali bryndacek
a chuvicku. Toto je priklad asociaci: nékteré charakteristiky objektu ko-
reluji s jinymi charakteristikami. Zvazovanim nékolika klicovych atributt
objektu mtze model predvidat ostatni, se kterymi je spojeni.

® Autoencoders

Autoencoders vezme vstup, zakdéduje ho a poté se pokusi znovu vytvorit
ptvodni data z vysledného kédu. V redlném zivoté neni mnoho situaci,
kdy se pouzivéd jednoduchy autoencoder. Ale pridejte vrstvy a moznosti
se rozsiri: Pouzitim hluénych a origindlnich verzi obrazku pro trénink
mohou autoencodery odstranit Sum z video dat, obrazku nebo lékarskych
skenu a zleps$it tak kvalitu dat.

P1i uéeni bez dohledu je obtizné vypodéitat presnost algoritmu, protoze v
datech chybi ,,spravné odpovédi“ nebo stitky. Oznacena data jsou vsak
casto nespolehliva nebo prilis drahd na ziskani. V takovych piipadech,
kdyz date modelu svobodu k hledani zavislosti, mtzete dojit k dobrym
vysledktm.

B 4.2.3 Ucéeni posilovanim

Al se snazi najit nejlepsi zpusob, jak dosdhnout cile nebo zlepsit vykon
pro konkrétni prostredi. Kdyz agent prijme opatieni k dosazeni cile, obdrzi
odménu. Globalnim cilem je predpovédét dalsi kroky, aby bylo nakonec mozné
ziskat maximalni odménu. Pfi rozhodovani agent studuje zpétnou vazbu, nové
taktiky a TfeSeni, ktera mohou vést k vyssim ziskim. Toto je iteracni proces.
Cim vice tGrovni zpétné vazby, tim lepsi je agentova strategie. Tento piistup
je obzvlasté uziteény pro vycvik robotu, ktefi provozuji autonomni vozidla
nebo pracuji se zdsobami ve skladu.
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Kapitola 5
Analyza

B 51 Seznamenis problémem

Pokud drive na trhu obchodovali pouze zkuseni obchodnici, kteri predavali
své znalosti zacatecniktim, dnes se situace radikalné meéni. Lidé se postupné
vzdaluji od ru¢niho obchodovani a vSechny operace jsou presunuty na stroje.
Rict pFesné procento transakei, které jsou provadény pomoci umélé inteligence,
samoziejmeé nelze. Pokud ale vezmeme v tivahu vSechny moznosti, které uméla
inteligence pro obchodovani nabizi, je jasné, ze nyni neni ru¢ni obchodovani
prilis potteba. Vétsina obchodnich spole¢nosti ma jiz nékolik let tymy datovych
analytikt, inzenyria strojového uceni, aby mohli shromazdovat data a stavét
na jejich zakladé modely, které by obchodovaly na trhu, predpovidaly ceny
nebo hledaly tspésné strategie. Proto absolutné nemé cenu obchazet umélou
inteligenci. Ale zaroven to viibec neznamend, ze vsechny statistické strategie
prestaly fungovat nebo jsou nutné horsi nez strategie Ul. Tato préace existuje
proto, aby odpovédéla na otdzku relevance jednoduchych statistickych strategii
proti AL

. 5.2 Data

Data pouzitda v tomto projektu jsou velmi jednoduché a témér se svou pod-
statou nelisi od dat jinych trhi. Pokud neptjdeme do velkych podrobnosti a
budeme uvazovat ¢isté technicky, zndme pouze datum a cenu.

Timestamp Trade Close
30.12.2010 24,57
29.12.2010 24,04
24.12.2010 23,04
23.12.2010 22,85
22.12.2010 22 84

Tabulka 5.1: Cena plynu
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5. Analyza

Cena zavisi na mnoha faktorech, které jiz byly popsany v Kapitole 2. Ale
protoze nas zajima technicka analyza, ne fundamentalni, pak jsou vSechna nase
data omezena pouze na ceny za konkrétni den. Dalsi idaje (napiiklad pocasi,
nabidka a poptdvka) mohou nasi strategii vyrazné zlepsit, zejména strategii
zalozenou na predikci cen umélou inteligenci, protoze budou existovat nové
Hfeatures”, které dokaze analyzovat. Nas systém bude simulovat obchodovani
pomoci nami vytvorenych strategii a na zdkladé specidlnich metrik popsanych
v dalsi kapitole urc¢i, zda byla strategie tspésna.

B 5.3 Parové obchodovani

Jiz jsme definovali koncept parového obchodovani. Zbyva urcit, co to znamena
pro nase data a jak budeme obchodovat. Nejprve si ale feknéme, co je termin
dodéni (delivery date). Datum dodéani je koneéné datum, do kterého musi byt
dodana podkladova komodita, aby byly splnény smluvni podminky. MizZeme
taktéz obchodovat s nefyzickymi produkty (to jest které ndm jesté nebyly
dodany), avsak pouze pokud provadime tyto operace pred delivery date. V
nasem piipadé existuji dva produkty. Prvni je mési¢ni produkt. To znamen4,
ze jeho dodaci lhuta trva meésic a zacind na zacatku konkrétniho meésice.
Napriklad datum dodéni produktu January-2021 je 1. ledna 2021.

V tabulce je uvedeno datum dodéni rtznych produkti.

Maturities Trading start date Trading end date Delivery start Delivery end
Month January-21 30.06.2020 30.12.2020 01.01.2021 01.02.2021
Month February-21 31.07.2020 28.01.2021 01.02.2021 01.03.2021
Month March-21 31.08.2020 25.02.2021 01.03.2021 01.04.2021
Month April-21 30.09.2020 30.03.2021 01.04.2021 01.05.2021
Meonth May-21 30.10.2020 29.04.2021 01.05.2021 01.06.2021
Month June-21 30.11.2020 28.05.2021 01.06.2021 01.07.2021
Month July-21 31.12.2020 29.06.2021 01.07.2021 01.08.2021
Month August-21 29.01.2021 29.07.2021 01.08.2021 01.09.2021
Month September-21 26.02.2021 30.08.2021 01.09.2021 01.10.2021
Meonth October-21 31.03.2021 29.09.2021 01.10.2021 01.11.2021
Month November-21 30.04.2021 28.10.2021 01.11.2021 01.12.2021
Month December-21 31.05.2021 29.11.2021 01.12.2021 01.01.2022
Quarter Q12021 28.03.2018 29.12.2020 01.01.2021 01.04.2021
Quarter Q22021 28.06.2018 29.03.2021 01.04.2021 01.07.2021
Quarter Q32021 27.09.2018 28.06.2021 01.07.2021 01.10.2021
Quarter Q4 2021 28.12.2018 28.09.2021 01.10.2021 01.01.2022
Season Summer 2021 28.03.2018 29.03.2021 01.04.2021 01.10.2021
Season Winter 2021 27.09.2018 28.09.2021 01.10.2021 01.04.2022
Calendar Calendar 2021 30.12.2014 259.12.2020 01.01.2021 01.01.2022

Tabulka 5.2: Datum dodéani produkti

Druhy produkt je roéni produkt, to znamend, ze jeho dodéni je jeden rok.
Oba produkty maji jiny termin dodéni, i pfesto budeme analyzovat cenu
zemniho plynu ve stejny den u obou produktii, coz ndm urcuje, ze mezi nasimi
produkty existuje velka korelace nebo vztah. Budeme sledovat pohyby cen
obou produkti a reagovat na zmény ve velikosti poméru téchto part. Nikdy
nekupujeme ani neprodavame pouze jeden produkt. Vzdy jeden koupime,
druhy prodame a naopak. Tento princip se pouziva v obou strategiich zde
popsaného systému.
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5.4. Existujici projekty

. 5.4 Existujici projekty

Nize je uveden seznam podobnych projekti, které se mi podarilo najit. Odkaz
na kazdy projekt lze najit v literature.

Oil & Gas - prognéza cen ropy a zemniho plynu pomoci ARIMA (autore-
gresni integrovany klouzavy prumér) a neuronovych siti.

House Price - predikce cen domil pomoci linearni regrese a GBR.

Stock prediction hybrid model - Hybrid modeld ANN, RNN a Regres-
sion pro odhad cen akcii.

Po analyze téchto projekttl mizeme dojit k zavéru, ze se jedna spise o
prototypy velkych systémti, které lze na jejich zakladé implementovat. Kazdy
ma sva specifika, vyhody a nevyhody, ale rozhodné to jsou systémy, které by
bylo mozné zlepsit. Nevyhodou téchto systémt byla také absence srovnani
statistickych algoritmu a algoritmi strojového uceni, coz je cilem této prace.
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Kapitola 0

Navrh a implementace

B 61 Vybér technologii

Systém predikce cen na energetickém trhu lze implementovat jako knihovnu,
kterou lze volat z konzole v programovacim jazyce Python.

Hlavnim divodem, pro¢ budeme pouzivat Python, je to, ze ma mnoho
knihoven, které zjednodusuji proces zpracovani dat, programovani a zkracuji
dobu vyvoje.

Néstroje, které lze pouzit pro vyvoj:

8 vyvojové prostredi Pycharm
® sada knihoven Anaconda

B systém pro spravu verzi Git

B 6.2 Pouzité knihovny Pythonu

Projekt vyuziva mnoho knihoven. Nevidim vSak duavod specifikovat vsechny,
protoze vétsina knihoven je potfebnd pro néjaky konkrétni maly kol nebo
se nedotykaji jadra projektu. Nize popisu knihovny, které v projektu hraji
dulezitou roli a které mi velmi usnadnily préci.

® Scikit-learn

Scikit-learn je jednou z nejpopularnéjsich knihoven strojového uceni.
Podporuje mnoho superviznich a nekontrolovanych algoritmt uceni. Na-
priklad linearni a logistické regrese, rozhodovaci stromy, shlukovani,
k-means atd. Je postaven na dvou hlavnich knihovnach Python: NumPy
a SciPy.

8 Numpy

NumPy je knihovna, ktera ptidava podporu pro velkd, vicerozmérna
pole a matice, spolu s velkou sbirkou matematickych funkci, které na
téchto polich funguji. Matematické algoritmy implementované v inter-
pretovanych jazycich (jako je Python) jsou ¢asto mnohem pomalejsi nez
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6. Navrh a implementace

algoritmy implementované v kompilovanych jazycich (jako je C nebo
Java). Knihovna NumPy poskytuje implementace vypocetnich algoritmu
(ve formeé funkci a operatori) optimalizovanych pro praci s vicerozmeér-
nymi poli. Vysledkem je, ze jakykoliv algoritmus, ktery lze vyjadrit
jako posloupnost operaci na polich (maticich) a implementovat pomoci
NumPy, je mnohem rychlejsi.

® Pandas

Pandas je velmi popularni knihovna, ktera poskytuje datové struktury,
které jsou snadno pouzitelné a intuitivni. M& mnoho vestavénych metod
pro seskupovani, kombinovani a filtrovani dat a analyzu ¢asovych rad.
Pomoci Pandas lze snadno extrahovat data z ruznych zdroju, jako jsou
databaze SQL, soubory CSV, Excel, JSON a manipulovat s témito daty
za Ucelem provadéni operaci s nimi.

® Matplotlib

Jedna se o standardni knihovnu Pythonu pouzivanou vsemi datovymi
védei k vytvareni grafi. Vyzaduje vice piikazt ke generovani dobte
vypadajicich grafti a tvart nez pokrocilejsi knihovny. Na druhou stranu
je flexibilni. S dostatkem tyma mizete vytvorit témér jakykoliv plan.
Mizete vytvaret razné grafy, od sloupcovych a bodovych grafi az po
grafy s nekartézskymi soufadnicemi. Tato knihovna muze exportovat
grafiku v béznych formatech (PDF, SVG, JPG, PNG, BMP, GIF).

B 6.3 Pribéh realizace projektu

1. Sbér dat

Jak jiz bylo zminéno, nase algoritmy vyzaduji obrovské mnozstvi dat,
takze prvnim krokem je sbér dat. Data mi poskytli obchodnici, kteri si
je stahli pfimo z burzy. To znamena, ze data jsou skutecna a strategie
ukazuji potencialné skutecné vysledky. Al potiebuje velké mnozstvi dat,
protoze pouziva historickd data k pochopeni moznych trenda a vzoru
pro vytvareni predpoveédi.

2. Cistén{ dat
Dalsfm krokem je ¢isténi dat. Casto se stava, ze data nejsou ve velmi

dobrém stavu nebo maji pro nas spoustu zbytecnych informaci. Vzdy
musime peclivé projit data, zkontrolovat mezery, nulové hodnoty.

3. Organizace dat

Zpusob, jak funguje Al, se prili§ nelisi od pristupu, ktery pouzivaji analy-
tici. Dalsim krokem je organizace a rozdéleni dat do konkrétnich skupin.
Existuji dvé datové sady: tréninkova sada a testovaci sada. Tréninkova
datova sada (60% dat) je uréena pro trénink a vyladéni algoritmu pred tes-
tovanim. Testovaci sada (40% dat) je pro testovani naseho modelu. Tento
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6.3. Priibéh realizace projektu

koncept pouzivam nejen pro algoritmus strojového uceni, ale dokonce i
pro statisticky algoritmus.

Vytvareni statistického algoritmu

Systém pouziva vyse popsany “mean reversion strategy”. Nejprve tato
strategie na tréninkovych datech iterativné zkousi ruzné kombinace
vstupnich argumenti, které nas algoritmus pottebuje. Toto se provadi za
ucelem pochopeni, kterd kombinace bude fungovat nejlépe. Na vystupu
prvniho kroku se vygeneruje velké mnozstvi grafii. Konkrétné se jedna o
grafy cen produktii pro kazdou jejich kombinaci, grafy signalt pro nakup
a prodej na pomeéru téchto produktii a heatmapy metrik. Dalsim krokem
je pouziti nejlepsi kombinace na datech pro testovani.

Vytvareni machine learning algoritmu Myslenkou algoritmu je predpové-
dét cenovou dynamiku aktiva. Pomoci klasifika¢niho algoritmu, konkrétné
Random Forest Classifier, systém predpovidé produktové zmény ceno-
vych rozdili. Toto je nezbytné, abychom mohli definovat jednoduchou
strategii na zakladé predikce. Na zakladé nartstu rozdilu v cené produktt
koupime produkt ¢islo jedna, u kterého predpoklddame, ze cena stoupla,
a prodame produkt, u kterého cena klesla. Systém funguje podobnym
zpusobem, kdy dochézi ke snizovani rozdilu cen produktii. Chtél bych
poznamenat, ze zmény rozdilu v cené produktti mohou znamenat néco
jiného, nez predpoklada systém. Je to jedna z mnoha véci, kterou je zapo-
trebi zlepsit. PTi provadéni predpovédi, systém kazdy den nakupuje nebo
prodava v zavislosti na predpovédi na dalsi den. Jako vstupni argumenty
pro popisovany model jsou pouzity historické ceny za poslednich 12 dni.

Prediction accuracy depending on the number of days

Number of days First Second Third Fourth SUM
2 50,9941 51,3473 50,9076 51,8825 205,1315
3 50,536 51,743 51,2271 52,4952 206,0013
4 50,3943 51,4416 52,6632 51,9913 206,4304
5 51,4258 51,7472 51,2861 52,2994 206,7585
6 50,9225 52,2766 52,594 51,3828 207,1759
7 51,5395 52,3708 52,1829 52,8561 208,9493
8 51,057 52,1297 52,5622 52,7539 208,5028
9 51,4112 51,9186 53,1969 53,187 209,7137
10 51,932 51,8496 52,8606 52,8388 209,481
11 52,0119 52,5661 53,1664 52,5163 210,2607
13 52,3276 51,5598 52,4631 52,213 208,5635
14 51,6315 51,9611 53,0728 52,489 209,1544
15 52,9673 51,215 52,5731 52,3767 209,1321
16 52,5039 52,1302 52,8232 52,0874 209,5447
17 51,6826 52,215 52,855 52,4084 209,161
18 51,0935 51,6723 53,2298 52,5527 208,5483
19 51,5531 51,7259 53,1858 52,9725 209,4373
20 51,365 52,0995 52,6261 52,3716 208,4622

Tabulka 6.1: Procento tispésnosti algoritmu

Cislo 12 vzeslo po provedeni analyzy zaméfené na procento Uispésnosti
algoritmu pro rizny pocet dni.
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Kapitola 7

Testovani a vyhodnoceni

Na zakladé metrik a vystupt obou strategii muzeme vyvodit, ktery princip
fungoval nejlépe. Prvnim krokem je vygenerovani cenovych grafi a heatmap.
Podivejme se na nékolik prikladi.
Toto je graf poméru cen pro par 11. dubna - Cal rok 12:
BOLLINGER BANDS STRATEGY TRADING SIGNALS
—
T omesas

--- UPPERBB 5
1475

1150
1125
1100
1075

1.050

1025

0 50 100 150 200 250

Obrazek 7.1: Graf signala

Cervena oznacuje prodej paru, zelend - nakup paru. Nesmime zapomenout,
ze provadime taktéz reverzni transakci po dosazeni primérné ceny. Abychom
tomuto grafu lépe porozuméli, podivejme se nyni na cenovy graf dvou produktt
stejného paru.

PAIRS PRICES TRADING SIGNALS

—— Product1_close
—— Product2_close

A BYY

% Y s

2 N ‘\L\/\ v’ﬁA/ 7

\&\M gy

Obrazek 7.2: Graf cen

27



7. Testovani a vyhodnoceni

Zde jasné vidime dvojnasob signali. Divodem je, ze jeden podnét repre-
zentuje signdl, ktery je uveden na predchozim grafu, a druhy signél je obchod,
kdyz pomér ceny v prvnim grafu dosdhl pramérné hodnoty. Zajimavym gra-
fem muze byt také graf stejného paru, ale pro jiné kombinace vstupnich
argumentl pro strategii mean reversion.

1.20

1.10

105

< ||

BOLLINGER BANDS STRATEGY TRADING SIGNALS

Ratio
LOWER BB 5 it /

- MIDDLE BB 5 H h

UPPER BB 5
BUY

SELL

Obrazek 7.3: Graf bez signdlu

Vidime, ze nebyly odhaleny zadné signdly. V takovém piipadé systém
neprovede zadny obchod. Na konci prvniho kroku systém vytvoril hitmapu
pro ruzné metriky. Pojdme se podivat na hitmapu PnL:

15

Moving Average
20

2

8

3

- 100
I“
0
05 10 15 20 25

Stddev Multiple

Obrazek 7.4: Heatmapa PnL

Z tohoto grafu mizeme usoudit, Zze nejuspésnéjsi kombinaci vstupnich
argumenti je kombinace 1,5 pro Stddev Multiple a 10 pro Moving average.
Tato kombinace je pouzita v dalsim kroku, ktery ji otestuje na datech pro
testovani.

28



7. Testovani a vyhodnocen(

Na konci mutzete vidét srovnani obou strategii. Porovnani se provadi za
Ctyri roéni ctvrtleti.

REPORT
SUM OF
REPORT
SUM OF
REFORT F
SUM OF
REPORT

LEARNING S

LEARNING S

LEARNING S

Obrazek 7.5: Srovnani obou strategii
Jak vidime, statisticka strategie byla mnohem uspésnéjsi. Je to dano pre-

lepsi analyza vstupnich argumentt pro algoritmy této strategie.
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Kapitola 8
Zaveér

Energeticky trh je velmi konkurencéni svét. Umélé inteligence, ktera se jiz
témér pouziva jako univerzalni zbran na cokoliv, si vSak nasla uplatnéni
i v obchodovani. Ackoli Al postupné vyhrava konkurenci s lidmi, stale se
nemuze stat hlavnim hracem v této hre. Prvnim problémem je to, Ze je velmi
obtizné napsat slozity systém, ktery by prinesl velké zisky. Vytvorit systém,
ktery by byl schopen obchodovat 1épe nez obchodnici pomoci statistickych
strategii, které jsou na trhu desitky let, vyzaduje hodné ¢asu a tym velmi
dobrych specialisti. Druhym problémem je to, Ze Casto nestac¢i pouze technicka
analyza. Trh reaguje na rizné novinky. Pro Al to znamend, Ze je musi umét
zpracovavat, coz vubec neni jednoduchy tkol. Porozuméni ¢lankim neni totéz
co porozumeéni ¢islim. Uméla inteligence je proto stale vhodnéjsi jako nastroj
nez Uplné ndhrada za ¢lovéka. V této praci jsem vytvoril koncept aplikace,
ktery se sklddé z nékolika Casti. Na zacatku systém zformuje statistickou
strategii, pomoci tréninkovych dat a ruznych vstupnich hodnot. Poté dochazi
ke generovani grafi pro rizné metriky, k docileni tspéchu strategie. Toto
je nezbytné, aby si systém mohl vybrat nejziskovéjsi kombinaci vstupnich
hodnot, které jsou potfebné pro statistické strategie. Nasledné musime tyto
grafy zanalyzovat a vybrat si, kterd strategie nam nejlépe vyhovuje. Poté na
datech pro testovani systém zkousi statistickou strategii s témito konkrétnimi
vstupy. Dalsi velkou fazi je konstrukce modelu umélé inteligence, ktera se
pomoci klasifika¢nich algoritmt pokousi predpovédét smér budouci ceny. Na
zakladé tohoto predpoklddaného sméru systém nakupuje nebo prodava pary.
Protoze byly pouzity dva zcela odlisné pristupy, 1ze je porovnavat a analyzovat
samostatné. V mém pripadé, statistickd strategie fungovala mnohem lépe.
Duvodut je nékolik. Za prvé, statisticka strategie je mnohem podrobnéjsi a
uspésnosti prognodzy, model nenalezl skoro zadné zdkonitosti v cenové historii.
Jsem si vSak jisty, ze vysledné procento lze vyrazné zlepsit, a to pridanim
historie pocasi a dalsich vstupnich dat do modelu. Zavér, ze statistické strategie
funguji na energetickém trhu lépe nez strategie strojového uceni, rozhodné
neni spravny. Aby bylo srovnéani téchto strategii vice korektni, je zapotiebi
vyrazné zlepsit strategii strojového uceni.
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