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1. Uvod

Financni trhy jsou podstatnou slozkou celosvétové ekonomiky a déni na nich
ovliviiuje mnoho oblasti. Naptiklad na jedné z nejvétsich svétovych burz
INeW York Stock Exchange (NYSE)| se kazdy den zobchoduji az stovky miliard
americkych dolaru [[12].

Motivaci pro vétsinu subjektu participujicich na finanénich trzich je zisk. Aby
vsak byli schopni sviij zisk realizovat, museji mit k dispozici predikeci budouciho
vyvoje ceny aktiva, se kterym obchoduji.

Genetické programovani je technikou pro automatické (black-box [21]) FeSeni
problémii. Za vice nez dvacet let své existence bylo pouzito v mnoha oblastech,
jako je zpracovani obrazu a signalu ([19], [3]), vojenstvi ([42]), mediciné ([20], [30]),
pocitacovych hrach ([45]), uméni ([36]) a mnoho dalsich. Pro nékteré problémy
dokonce poskytlo feSeni, které prekonalo vSechna stavajici nebo naslo inovativni
reseni, které bylo mozné patentovat nebo bylo v minulosti patentovano.

Cilem prace je navrhnout mozné pristupy jak aplikovat genetické programo-
vani v oblasti financ¢nich trhii a vybrané modely poté implementovat, analyzovat
jejich vysledky a pripadné navrhnout mozna rozsiteni.

V rdmci prace se zaméruji na vyvoj dvou principielné odlisnych zptisobti pre-
dikce cen aktiv. Prvnim je klasicky statisticky pristup, kdy se na cenu divame jako
na casovou radu a snazime se vytvaret model, ktery by na zdkladé predchozich
hodnot dokézal predikovat hodnoty budouci. Druhy pristup je tvorba obchod-
nich systému, tedy agenta, jehoz vstupem je historicky vyvoj ceny a ten realizuje
na trhu konkrétni prikazy pro ndkup a prodej aktiv s cilem maximalizovat svoji
ucelovou funkci, obvykle zisk. Hovorime potom o trading agents.

Prace je strukturovana nasledovné: nejprve v kapitole @ uvadim souvisejici
préaci. Potom v kapitole B zakladni pojmy z genetického programovani, finan¢nich
trhi a casovych fad. V kapitole @ pojednavam o tom, jak lze genetické progra-
movani aplikovat na tvorhu prediktivnich modeli a trading agents. Kapitola B
detailné popisuje vsechny implementované modely, jejichz vysledky jsou potom

detailné rozebrany v kapitole a



2. Souvisejici prace

Béhem své existence bylo genetické programovani vice ¢i méné tuspésné pouzito
na mnoho problémt souvisejicich s finan¢nimi trhy a trading agents.

Nékteré fundamentalni vlastnosti trhu, jako je zavislost ceny a objemu zob-
chodovaného aktiva, studovali Chen a Liao v [22]. Martinez-Jarmillo a Tsang [35].
Postupovali tak, ze vytvareli virtualni financéni trhy s riznymi agenty majici stejné
cile jako agenti na stutecnych trzich. Nasledné takto vzniklé modely porovnavali
se skuteénymi trhy a snazili se vysvétlovat jejich chovani.

Prediktivni modely byly a jsou extenzivné studovanou oblasti. Chen, Wang a
Zhang pouzili evoluc¢ni algoritmy pro predikovani akciového indexu Hang-Seng.
Ve své préaci se zamérovali zejména na oblast vysokofrekvenénich casovych rad.
Kaboudan ukazal, ze genetické programovani miize byt pouzito pro predikovani
meénovych kurzi v Kaboudan [27] a akcii Kaboudan [26], Kaboudan [25]. Z hle-
diska teorie efektivnich trhl jsou zajimavé vysledky pochazejici od US Federal
Reserve Bank. Nelly a Weller [38] a Nelly [37] tvrdi, ze trhy jsou skutec¢né efektiv-
ni, protoze se jim nepodarilo najit zadny systém, ktera by systematicky generoval
zisky prevysujici beztroénou miru. Jejich prace vsak kritizovali Marney, Miller,
Fyfe a Tarbert [34]. Nellz, Weller a Ulrich [40] dale poukézali, ze predchozi vy-
sledky vice odpovidaji teorii adaptivnich trhi, kterou poprvé uvedl Lo [32]. Tato
diskuse ukazuje pouziti genetického programovani na skutecné testovani teorie
efektivnich trhi, kterd byla po svém publikovani obecné prijiména za platnou.

Také obchodni systémy byly studovany za uziti genetického programovani.
Yu a Chen [47] tvrdi, Ze na studovaném indexu S&P 500 nalezli silné statistické
ditkazy o tom, ze genetické programovani je schopné najit tispésné obchodni sys-
témy generujici zisk i pri riznych podminkach na trhu. Dempster ve spolupréci
s HSBC Global Markets tspésné studoval tvorbu obchodnich systémi pro trhy s
ménami v pracech Austin, Bates, Dempster, Leemans a Williams [[14], Dempster

a Jones [16] a Dempster, Payne, Romahi a Thompson [[17].



3. Zakladni pojmy

V této kapitole uvedeme zakladni pojmy, které budeme déle v textu pouzivat.

Kapitola je rozclenéna do nékolika ¢asti. V casti @ uvedu Eenetické progra—l

jako nastroj pro globalni optimalizaci véetné zakladnich metod zde

pouzivanych. Predpoklada se od ¢tenate predchozi zakladni znalost evoluc¢nich
algoritmi. Cést definuje nékteré zakladni pojmy z financéniho sektoru. Od
¢tenare se nepredpoklada zadnd predchozi znalost této problematiky. V ¢asti @

uvadime pojem casové fady a jejich predpovédi.

3.1 Genetické programovani

Genetické programovani je soucast vétsiho celku - evolucnich algoritmu. Ty se
obecné uzivaji jako nastroj pro globalni optimalizaci. Jejich vyhodou je, zZe je lze
pouzit pro optizaci problému bez toho, aniz by autor musel problému detailné
rozumeét. Navic bylo v pribéhu ¢asu ukazano, ze v nékterych oblastech dokazi
poskytovat lepsi feseni nez clovék, nebo dokonce Teseni, kterd jsou patentovatelna
nebo byla jiz diive Uspésné patentovana. Velmi znamym prikladem je anténa
vytvorena pomoci genetického programovani, kterd ma netrdicni tvar a presto
splnila veskeré pozadavky a byla nasazena v misi Space Technology 5. Detaily
popsali Lohn, Hornby a Linden [33]

Genetické programovani se velice podoba genetickym algoritmim a uziva se
zde i mnoho pristupti z této oblasti. Rozdil mezi nimi je v reprezentaci jedince a

genetickych operatorech s tim spojenych.

3.1.1 Reprezentace jedince

Nejjednodusi formou reprezentace jedince je zde strom. Priklad takovéto repre-
zentace jedince je na obrazku Ell Ten odpovida vyrazu max{z + y,z + 3 * y}.
Vnitini uzly (max, +, *) nazyvame funkce a listy stromu (z, y a 3) termindly.
Dohromady potom tvofi mnozinu primitiv.
Mnozinu funkei oznacujeme pismenem F, mnozinu terminali 7 a mnozinu
primitiv P.
Cislo
T (3.1)
7]+ |7
nazyvame pomér terminalii.
Mnozina primitiv by méla splnovat alespon dva pozadavky - tplnost a uza-

vienost.



max

3 y

Obrazek 3.1: Priklad jedince reprezentovaného stromovou strukturou.

Uplnost znamend, Ze je mozné z dané mnoziny primitiv sestavit optimalni-
ho, nebo alespon optimu blizkého jedince. Tento pozadavek lze zajistit pouze v
pripadech, kde predem vime, nebo mame predstavu o tom, jak by mél optimalni
jedinec vypadat.

Pozadavek na uzavienost znamena, ze kazda operace ma dobfe definovany
vystup pro vsechny vstupy, které mohou po ¢as béhu algoritmu nastat. To miize
byt problém naptiklad pro funkci podilu, kde ve jmenovateli nesmi byt nula.
Tento problém Tesime tak, ze pouzivame bezpecné varianty téchto operatort. Pro

podil miize bezpecnd varianta byt definovana jako

x/y  proly| > e
fr(z,y) = (3.2)
1 jinak

3.1.2 Inicializace populace

K inicializaci populace pri takovéto reprezentaci pouzivame jednu ze tii metod
full, grow nebo Ramped half-and-half.

Metoda full generuje jedince tak, ze se predem zvoli ndhodné z uré¢eného roz-
sahu pozadovana hloubka stromu d. Potom se strom vytvari postupné od kotene
z mnoziny primitiv az do urovné d — 1. Na drovni d se pouziji pouze termindly.
Néazev full je odvozen od toho, ze vSechny terminaly lezi ve stejné hloubce a strom
je tak "plny”.

Metoda grow je obdobnéa. Hloubka terminélti se ale nestanovuje predem. Urcu-
je se pro kazdou vétev stromu zvlast z predem daného intervalu a navic pravdépo-
dobnost, ze vygenerujeme terminal za predpokladu, Ze jsme v pfedem stanoveném
intervalu hloubky je rovna poméru terminali v mnoziné primitiv. Obé metody
implementuje algoritmus m

Ramped half-and-half je kombinaci obou predchozich, kde v 50% pripadu se

pouzije full, jinak grow.



Algoritmus 1 Algoritmus inicializace jedince podporujici metody full i grow
1: procedure GENRNDEXPR(F, T, MaxD, Method)
2: F: mnozina funkci
3 T mnozina terminalt
4: MaxD: maximélni hloubka stromu

5: Method: pouzita metoda (full nebo grow)

6

7

8

9

if MaxD =0 or <Method = grow and rand() < L) then

[T1+IF]
expr = ChooseRandom(7)
else

: func <— ChooseRandom(F)
10: for i < 0, arity(func) do
11: arg, < GenRndExpr(F, T, MaxD, Method)
12: end for
13: expr < (func,arg,, arg,,...)
14: end if
15: return expr

16: end procedure

3.1.3 Selekce

Jako selekci mtizeme pouzit libovolnou techniku pouzivanou pro genetické algo-

ritmy, obvykla je potom ruletova nebo turnajova selekce.

3.1.4 Krizeni

Nejcastéji uzivany operator k¥izeni pro genetické programovani je obdobou jed-
nobodového kiizeni pouzivaného u genetickych algoritmt. Operator funguje tak,
ze na vstupu dostane dva jedince, nahodné vybere jeden podstrom z kazdého z
nich, ten nazyvame bod kfiZeni, a ty mezi sebou vyméni. Tento operator mize-
me nejcastéji potkat ve varianté kdy vraci jediného jedince vybraného nahodne
a druhého zahazuje. Méné castou variantou je implementace takova, ze vraci je-
dince oba. Dalsi variace na tento operator miize byt operator nevybirajici body
krizeni ndhodné, ale mize preferovat nahrazovani funkce malé resp. velké arity za
funkce velké resp. malé arity. Tim mtizeme ovlivnit rist stromu "do sitky”nebo
”do hloubky”. Koza [29] navrhl vybirat za body kiizeni v 90% pripadu funkce a ve
zbylych 10% terminaly a redukovat tak fakt, Ze jednobodové kiiZzeni mé tendenci
vybirat malé podstromy co do poc¢tu uzli. To mtze byt nezadouci, protoze se me-
zi jedinci prenasi malé mnozstvi genetického materialu. Ukézka jednobodového
kiiZzeni je na obrazku @



Crossover RN ,

Parents > Offspring

L (%/2)+3

Obrazek 3.2: Ukazka jednobodového kiizeni vracejiciho jednoho jedince.

3.1.5 Mutace

Obvyklou implementaci mutace je subtree mutace. Ta funguje tak, ze ndhodné
zvoli podstrom a nahradi jej nové vygenerovanym jedincem. Ukazka takové mu-
tace je na obrazku @ Pokud novy jedinec sestava pouze z jediného termindlu,
hovorime potom o shrink mutaci.

Pokud takovouto mutaci implementujeme pomoci operatort kiizeni a genero-
vani nového jedince, nazyvame ji headless-chicken mutace.

Obdobou bit-flip mutace z genetickych algoritmi je subtree mutace. Ta funguje
tak, Zze nahodné zvoli uzel stromu a nahradi jej ndhodnym uzlem stejné arity a

stejného typu (terminal nebo funkce).

3.1.6 Meéreni kvality jedince

Jedinym ukazatelem kvality jedince je fitness funkce. Ta skrz selekci ovliviiuje
pribéh celého algoritmu.

Samotna fitness funkce mize vyjadiovat nejriznéjsi miry, napriklad chybu,
které se model dopustil, pfesnost se kterou provadél pozadované akce a dalsi.
Vétsinou ohodnocuje jedince realnymi ¢isly, pripadné vektorem redlnych c¢isel pro

vicekriterialni optimalizaci.



Parents Offspring

Mutation Mutation

( Point Point
X y X

Randomly Generated
Sub-tree

Obrézek 3.3: Ukazka subiree mutace

3.1.7 Terminacni kritéria

Terminacni kritéria urcuji, kdy se ma evoluce zastavit. Uzivana kritéria jsou dosa-
zeni urcitého poctu generaci nebo vyhodnoceni fitness funkce, dosazeni dostatecné
dobrého jedince, nebo se kvalita nejlepsich jedinci dale nezlepsuje. Jako termi-

nacni kritérium mutzeme také pouzit libovolnou kombinaci predeslych kritérii.

3.1.8 Silné typované genetické programovani

Pro nékteré problémy predem zname pribliznou strukturu pozadovaného jedince a
chtéli bychom, aby se ji evoluce ridila. Moznosti je pouzit silné typované genetické
programovani, kdy kazdé hodnoté pritadime navic typ. Tomu je tfeba prizplisobit

i pouzité genetické operatory.

3.1.9 Vicekriterialni optimalizace

Vicekriterialni optimalizaci pouzivame v pripadech, kdy nelze jedince ohodnotit
jedinou hodnotou, ale je tfeba uvazit vice rtznych kritérii.

Namisto klasické fitness funkce definujeme vektor kritérif jako f = (f1, fa2, ..., fn)-

Definice 1. Pro kaZdé dva vektory obodnoceni x a y rekneme Ze

x slabé dominuje y (v = y) pokud ¥; € {1,2,...n}: fi(z) < fi(y).

x dominuje y (v <y) pokud ¥; € {1,2,...n}: fi(x) < fi(y).
e X a vy jsou neporovnatelné, pokud neplati v Xy anty 2 x

e x nedominuje y (x L y) pokud y < x nebo jsou neporovnatelné



Definice 2. Pareto optimdlni fronta je mnoZina P* wvsech jedinci takovych, Ze

neexistuji Zadné x,y € P* takové, Ze x < y.
Definice 3. Aproximace Pareto mnoziny je libovolnd P C P*.

Pro porovnani jedinct v genetickém algoritmu muzeme pouzit agregaci funkci,

kde jedince ohodnotime jako

= Zwifi (3.3)
=1

pro néjaky jednotkovy vektor w. Tento pristup neni moc vhodny zejména
proto, ze metoda nedava zadny navod, jak takovy vektor vybrat.

Pokud n je malé, je mozné modifikovat selekci tak, aby jedince vybirala na
zakladé dominance. Pokud jsou jedinci neporovnatelni, selekce skonéi netispéchem
a opakuje se.

Existuje fada algoritmi postavenych na vicekriteridlni optimalizaci. Za zmink-
nu zejména stoji NSGA II [15]. Ten je zaloZeny na dominanci jedincti a obsahuje

i elitismus respektujici aproximaci Pareto mnoziny obsazenou v generaci.

3.2 Casové Fady

Definice 4. Casova tada je posloupnost pozorovini xg,x1,...,x; chronologicky

usporadanych v case.

Obvykle jsou navic jednotlivd pozorovani stejné vzdalena v case. Hovorime
potom o ¢asovych fadach minutovych, mési¢nich, roénich a podobné.
Casova fada muze vznikat pri pozorovani néjakého diskrétniho nebo spojitého

procesu. Ve spojitém pripadé proces diskretizujeme pomoci vzorkovani.

3.2.1 Predpovidani casovych rad

Predpoved casové tady vytvorenou v case t pro cas t + 7,7 € Ny oznacujeme
jako Ty s

Kazda predpovéd je zatizena néjakou chybou, kterd muze vznikat v disled-
ku ndhodnosti predikovaného procesu nebo nedokonalsoti prediktivniho modelu.

Chyba predpovédi z ¢asu t — 7 pro cas t je

€ = Ty — {IA'}t_T’t (34)

Vyhodnoceni spravnosti prediktivniho modelu provadime tak, Ze zakryjeme
¢ast poslednich k pozorovani, na nezakrytou ¢ast aplikujeme model a predpovédi

porovname se zakrytymi hodnotami, cimz vznikne posloupnost chyb.

9



Abychom mohli porovnavat kvalitu ruznych modeli mezi sebou, pouzivame

nékterou z mér podobnosti ¢asovych rad. Zfejmé nejjednodussi je
MD)
T
MD =+ ;k e (3.5)

Vyhledem k tomu, Ze pro chyby symetricky distribuované okolo nuly, bude
hodnota @ blizka nule se tato funkce pouziva malo, nebo ve spojeni s rozptylem.
Lze ji pouzit také jako miru vychylenosti predpovedi.

Dalsi funkci je }sti"edni absolutni chyba (MAD)|.

1 t
MAD = + > el (3.6)

i=t—k

Jednou z nejpouzivanéjsich funkci je }stfedni ¢tvercovd chyba ( MSE)|

1 2
MSE = - > e (3.7)

Vzhledem k tomu, ze hodnoty MSE nejsou ve stejnych jednotkach jako ptivod-

ni casova rada, nékdy se namisto ni pouziva |odm0cnina stredni ¢tvercové chyby|

RMSE), ktera jiz ve stejnych jednotkach je.

(3.8)

Existuji také miry nezavislé na méritku puvodni casové rady. Prikladem je
Etfedni procentualni chyba (MPE)|

1 ! (e
MPE = > (3.9)

x
i=t—k

Ta mé stejné nedostatky jako @ Z toho duvodu se Castéji pouziva
Iabsolutni procentualni chyba (MAPE)|

1 t
MAPE = . Z

i=t—k

€t

(3.10)

Tt
Existuje a v praxi se pouziva mnoho dalsich mér. Pro tcely této prace si vsak

vystacime s témito zakladnimi.

10



3.3 Financ¢ni trhy

Financ¢ni trhy je Siroky pojem zahrnujici veskera trzisté, kde se kupujici a pro-
davajici schazeji, aby spolu obchodovali finan¢ni aktiva jako jsou akcie, mény,

derivaty, dluhopisy a dalsi.

Princip fungovani trht

Na financ¢nich trzich proti sobé stoji kupujici a prodavajici. Obé strany komuni-
kuji skrz prikazy odesilané na burzu, ¢imz vyjadiuji svij zameér nakoupit nebo
prodat podkladové aktivum za podminek specifikovanych v prikazu. Pokud v da-
nou chvili na burze existuji dva prikazy pro nadkup a prodej stejného mnozstvi
aktiva za stejnou cenu (az na bid-ask rozpéti, které bude popséno nize), burza
takovy obchod uskutecni - exekuuje.

Bid je cena, za kterou jsou prodavajici ochotni nakoupit aktivum. Ask je
naopak cena, za kterou jsou prodavajici ochotni aktivum prodat.

Vzhledem k tomu, Ze na trhu jsou riizni Gcastnici ochotni koupit nebo prodat
podkladové aktivum za rtzné ceny, je jako bid resp. ask cena brana tato cena u
posledniho obchodu provedeného nad timto aktivem.

Neshoda na bid a ask cenach se oznacuje jako hloubka trhu.

Aby se usnadnilo obéma stranam exekuovat prikazy (zvysila se likvidita trhu),
vystupuje se ¢asto na trzich tzv. tviirce trhu. To je subjekt, ktery stoji na obou
strandch a kupuje a proddva aktivum proto, aby jej mohl poté (Casto jen za
nékolik mélo milisekund) podstoupit protistrané. Pri této transakci vsak zméni
cenu ve svij prospéch o bid-ask rozpéti. Mezi likviditou trhu a velikosti bid-ask

rozpéti existuje neprimé timeéra - likvidnéjsi trhy jej maji obvykle mensi.

Teorie efektivniho trhu

Lo [32] ve spojeni s touto teorii uvadi anekdotu, ktera ji podle néj blizce vystihuje:
Prochézi se spolek ekonomii, kdyz v tom uvidi stodolarovou bankovku. Jeden z
ekonom se k ni shyba, aby ji sebral, kdyz v tom ho zastavi jiny a rika: "Neobtézuj
se. Kdyby to byla opravdova bankovka, nékdo by ji uz sebral”.

Teorie efektivnich triih tika, Ze trh je slozen z racionalnich agentid majicich
uplnou informaci. To fakticky znamena, ze je trh nepredvidatelny pomoci pro-
sttedkil technické analyzy.

Od roku 1965, kdy s teorii efektivnich trhi ptisel Paul Samuelson, byla tato
teorie s riznymi vysledky testovana a v soucasné dobé neni jednoznacné shoda
akademické obce ohledné jeji platnosti. Alternativou k ni je teorie adaptivniho
trhu.
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3.3.1 Financ¢ni instrumenty

Na financnich trzich se obchoduje mnoho riznych instrumenti, které se podstatné

lisi svymi vlastnostmi.

e Akcie jsou cenné papiry opravnujici jejich drzitele participovat na rozho-
dovani a zisku spolecnosti, ktera tyto akcie vydala. Obchodovani s nimi je

jednou z nejjednodussich forem financ¢nich trhi.

o Futures vyjadiuji zavazek vystavovatele dodat v predem dany c¢as smluve-
né mnozstvi podkladového aktiva za smluvenou cenu. Tento instrument je
historicky motivovany snahou zemédélcii pojistit se proti nejistoté v rozdilu
ceny ryze v dobé jejiho sazeni a sklizeni. Bézné je, ze pro jedno podkladové
aktivum existuje jeden futures kontrakt s datem dodani pro kazdy mésic po
dobu az nékolika let. Futures mohou byt vystaveny na libovolné podkladové

aktivum. Bézné jsou komoditni futures.

o Forwardy jsou podobné futures, ale mize se s nimi obchodovat mimo-
burzovné a operace mark to market ([23]) na nich, narozdil od futures,

neprobiha denné.

e Opce je predkupni pravo opravnujiciho jejiho drzitele, ktery za ni zaplatil
opcni prémium, k ndkupu v pripadé put opce nebo prodeji v pripadé call
opce podkladového aktiva za predem stanovenou cenu v predem stanoveném
case. V pripadé, ze se cena podkladového aktiva nevyviji ve prospéch jejiho

drzitele, nemusi tuto opci vyuzit.

V souvislosti s finanénimi trhy budeme pouzivat nékterych termint z oblasti

financ¢nich trhit a proto je zde vysvétlime.

e Broker - Protoze obchodovani na nékterych trzich vyzaduje specidlni li-
cenci, kterd by byla pro vétsinu subjekti obtizné ziskatelna, miizeme vyuzit
sluzeb brokera, ktery tuto licenci ma a za uplatu nam povoli obchodovat

na jeho ucet.

o Podkladové aktivum - Nékteré instrumenty jsou zalozené na konkrétni
aktivum. Pro futures kontrakty to muze byt kava, obiloviny, kukuftice, vep-
fové maso a podobné, pro opce je to instrument, na ktery nam vznika narok

nakupem opce.

o Kontrakt - Aby se proces obchodovani s futures zjednodusil, vytvorily se
standardizované kontrakty, se kterymi je mozné na financnich trzich ob-
chodovat. Kontrakt se vztahuje na dodani v predem stanoveny cas daného

mnozstvi podkladového aktiva.
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o Ticker, symbol - Abychom mohli jednotlivé kontrakty snadno identifi-
kovat, maji pridélené jednoznacné jméno, tedy symbol (naptiklad ES pro
e-mini S&P 500, GC pro zlato a dalsi). Specifikovanim mésice, kdy méme
podkladové aktivum kontraktu dodat vznikne jeho jednoznacny identifika-
tor - ticker (napfiklad pro e-mini S&P 500 s datem dodani v prosinci 2016
bude mit oznaceni ESZ16). Pro ostatni trhy se pojmy symbol a ticker uzivaji

zameénitelné a znamenaji identifikator daného instrumentu.

3.3.2 Casové fady na finanénich trzich

Kazdy obchod je zaznamenan v podobé tzv. ticku. Ty se potom agreguji do

casovych fad a dale zpracovavaji.
Definice 5. Tick t je trojice (1,p,v) kde

e T je cas, ve kterém obchod probéhl

e p je cena obchodu

e v je pocet zobchodovanych loti, v > 0 znaci nakup a v < 0 prodej aktiva
Definice 6. Posloupnost tg,ty,...,t, nazyvame tick-by-tick casovou radou.

Definice 7. Agregovand casovd tada je posloupnost sestic (7',O, H, L,C, V'), kde
kazda sestice reprezentuje néjakou souvislou disjunkini podposloupnost ty, , ti,, .. ., tk,,

tick-by-tick casové rady a
o 7' je cas T ticku ty,

e O =p(ty,) je oteviraci,

[ H = max p tr. je nejv gg@:
je{1,2,....,m} ( k]) J JvY

o [ = min p tr. e ne nZZVV/,
je{1,2,....m} ( kj) J J

e C = p(ty,,) je uzaviraci cena a
e V= % > ‘U(tkj)‘ je zobchodovany objem.
j=1

Pokud jsou navic podposloupnosti z definice agregované casové rady takové, ze
kazd4 podposloupnost odpovida jedné minuté, hovorime o minutové casové radeé.
Stejné tak se pouzivaji pétiminutové, ¢tvrthodinové, hodinové, denni, tydenni,
rocni a dalsi casové rady.

V pripadé, ze je kazda podposlounost dlouhd pravé n tickd, nazyvame ji n-

tickovou ¢asovou radou.

13



Posledni z pouzivanych agregaci je V-objemova, kdy podposloupnosti tx, , tg,, - - ., tg,,

jsou takové, ze

N | —

> [vlt)[ =V

Tick-by-tick data s hloubkou trhu jsou nejdetailnéjsi informace, které lze pri-
mo z trhua ziskat.

S daty z finan¢nich trhit se poji nékolik problémai.

o Kvantita: Ne vsichni participanti finan¢nich trhi maji k dispozici stejna
data. To mtze byt zpiisobeno tim, ze néjaky broker disponuje clearing hou-
sem a prikazy tedy nepropaguje pfimo na burzu, ale pokud muze, vyftizuje je
z internich zdroju (broker sdm vystupuje jako tvirce trhu nebo parovanim

s prikazy ostatnich klientit).

o Kvantita: Ze své povahy financ¢ni trhy generuji velké mnozstvi dat. To
soucasné s pozadavkem na rychlou odezvu klade velké naroky i na soucasny

hardware.

o Cena: Intradenni tick-by-tick data jsou velmi draha. Cena takovychto dat

se pohybuje ve stovkach dolarta za ticker.

3.3.3 Analyza trhu

Abychom byli schopni na trhu realizovat zisky, je tfeba ho analyzovat a predikovat
jeho budouci vyvoj. Takovou analyzu délime do dvou odvétvi

Fundamentalni analyza

Fundamentélni analyza je pristup, kdy prognoézy tvorime na zékladé znalosti o
podkladovém aktivu a faktorech jej ovlivnujicich. Tento pristup se vice uziva u

obchodti uzaviranych na obdobi delsi nez dny az tydny.

Technicka analyza

Technickd analyza naopak vyuziva pouze znalosti historickych cen aktiva. Pro

takovou analyzu pak pouzivame rtizné nastroje

o Indikdtory pomoci transformovani historickych dat do rizné podoby po-
mahaji ochodnikim vyhlazovat jinak zasuméné grafy, mérit volatilitu trhi

nebo identifikovat prekoupené nebo preprodané trhy.

e Price-action zkouma historickou cenu pomoci vyhledavani rtiznych vzora v

jejich grafech.
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o Analyza prilomi vyuziva faktu, ze trhy ¢asto odoldvaji urc¢itym cenovym
hranicim vytvorenym iraciondlnim chovanim obchodniki, a v pripadé jejich

prolomeni oc¢ekava dramatickou zménu ceny.

Pod technickou analyzu také spadaji vsechny pristupy strojového uceni, véetné

genetického programovani.

Indikatory

Jednim z nejpouzivanéjsich indikatoru je Ijednoduch;’f klouzavy prameér (SMA)|7

ktery ma jeden parametr.
1
: _<xt+$t—l+-~-+$t—n) (311)
n

se pouziva pro vyhlazovani cenového grafu, aby v ném byly lépe vidét
riizné vzory. Cim vétsi n je, tim hladsf je vysledna kiivka. Pokud nejsou data
symetricky rozlozena okolo svého prumeéru, jevi se vysledné kfivka jako posunu-

t4 vuci puvodnimu grafu o n/2. Proto se misto nékdy pouziva gentrovany

hednodueh}’f klouzavy prumér (CMA)|

1
C\MA = E(It_n/Q + It_n/2+1 + e + xt+n/2_1 —I'_ (L‘t+n/2) (312)

pro néjaké n liché cislo. Hlavni nevyhodou je, ze samotna krivka je
oproti puvodni radé zkracend o "/.

Jinym moznym fesenim problému je pouzit vazeny pramér. Podle vah, které

pouzijeme rozlisujeme nékolik druhi praméri. |Vé2eny klouzavy prameér (WMA)|

je druh klouzavého priméru, kde jako vahy pouzijeme linearné klesajici posloup-

nost

nry+ (M — Do+ F T, N +(n—1Dxgq+...+x4

W ATA = =
n+n—1)+...+2+1 n(n —1)

(3.13)

Alternativné muzeme namisto linearné klesajicich vah pouzit vahy klesajici

geometrickou rfadou. Takovému priaméru se potom rika Lexponenciélni klouzav§f|

Iprﬁmér (EMA)| a jako parametr ma hodnotu « € (0, 1), kterd urcuje kvocient

geometrické Tady.

T+ (1—a)z + (1 —a)z o+ ... (1—a)lx

EITA = I+(1-a)+(1-a)?+...+(1-a)

(3.14)

Tyto indikatory jsou ve stejnych jednotkach jako cena samotnd, a v grafu se

vétsinou zakresluji pres ni. Existuji také indikatory, které maji vlastni interpre-
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taci. Mezi ty patii i kommidity channel index ( CCI)L ktery je definovan jako

1 Pt — (pt7pt—17 s ,pt—n)

CCT =
0.015 O(Dts De—1s- - s Pi—n)

(3.15)

kde p; je tzv. typicka cena v Case t definovana jako H+TL+C a

n

1
o(z1, T2, ..., Ty) Z

n <
=1

n
1
n <
J=1

Autor tohoto indikatoru Donald R. Lambert ve své préci [@] uvadi, Ze kon-
stanta 0.015 byla zvolena tak, aby priblizné 70% az 80% hodnot leZelo v rozmezi
od +100 do -100. Tamtéz také navrhl, ze pokud indikator prekroc¢i hranici +100,
znamena to signal pro nadkup. Néavrat pod tuto hodnotu znad¢i uzavieni pozice.
Naopak prekroceni hodnoty -100 smérem doli znamena vstup do kratké pozice a

navrat nad ni jeji uzavteni.

Obdobné se uziva Irelative streight index (RSI)|, ktery je definovan jako

100
1-RS

EST = 100 — (3.16)

kde "
Zizl max (xt—z'—&-l — Tt—i 0)

Yo min (2 — 244, 0)
nabyva hodnot mezi 0 a 100 a jako hranice pro dlouhou pozici se pouziva 70
a pro kratkou 30, jinak je systém stejny jako v pripadé .
Dalsi z oblibenych indikatort je |moving average convergence divergence (MA-I
@. Ten je definovany jako

RS =

RS = [EM A,y — [EX A, (3.17)

do stejného grafu se pak vykresli tzv. signalni hladina - [EATAy. Pokud
prekroci signalni hladinu smérem dolii, znamené to signal k prodeji. Naopak pre-
kroceni signalni hladiny smérem nahoru znamena signal k nakupu.

Existuji také indikatory, které nejsou urcené jako indikatory trendu. Jeden

takovy je Iaverage true range ( ATR)|. Ten slouzi jako indikdtor volatility. To muze

napomoci identifikovat obdobi zejména vhodné pro vstup do pozice.
1 n
ATH =~ Zl TRy_in (3.18)

kde
TRt = Imax (Ht - Lt7 ‘Ht - thl‘ y ‘Lt — thly)
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Existuje a v praxi se pouzivdi mnoho dalsich indikatori, pro ucely prace si

vsak vystacime s témito.
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4. Prediktivni modely

V této kapitole navrhneme nékolik moznych pristupii v predikci finan¢nich trhta
s vyuzitim genetického programovani.

Predkladame zde pouze nékteré moznosti jak zakddovat tlohu predikovani
finan¢nich trha do jedincu a jejich rtzné fitness funkce, které pro takova zakddo-
vani 1ze pouzit. Ostatni parametry genetického programovani lze libovolné ménit
nezavisle na zakodovani, a nebudeme je proto zde rozebirat.

V ramci prace byly zkoumény dva mozné pristupy k predikci finanénich trhi.
Prvnim je pristup klasického predikovani c¢asovych rad, kdy se snazime predi-
kovat presnou hodnotu ¢asové fady v predem daném okamziku. Pro tento ucel
existuje siroké mnozstvi metod klasické analyzy casovych fad. Druhy pristup je
tvorba obchodnich systémi, které pomoci prikazti pro ndkup a prodej vytvareji
portfolio s cilem maximalizovat zisk. Tento pristup lze také povazovat za metodu
predikce vzhledem k tomu, ze prikazem pro nakup resp. prodej kontraktu vy-
jadfujeme domnénku, ze cena kontraktu bude rust resp. klesat. Tato metoda je
vsak jednodussi na feseni, protoze nespecifikuje kdy a o jakou vydalenost se trh

zmeni.

Pozorovani 1. Méjme dvé shodné minimalizacni ilohy lisici se pouze aritou
modelu. Potom plati, Ze uloha s vétsi aritou md alespon tak dobré optimdlni

reseni jako tuloha druhd.

Diikaz. Méjme dveé ulohy A; a A, jako v tvrzeni a funkci f, dle které optimalizuji.
Bez 1jmy na obecnosti necht model tlohy A; ma vétsi aritu nez tlohy As. Déle
bud ¢} optimalni feSeni A; a ¢} optimalni feSeni As.

Chceme ukézat, ze

flel) < f(e3)

To plati proto, ze ¢} je také pripustné feseni A;. Dalsi parametry obsazené v

Ay oproti Ay pak mohou feseni pouze zlepsit. [

4.1 Predikovani casovych rad

Vystupem finan¢niho trhu je ¢asova rada X, fizend procesem

= f(Teo1,.. ., 24, F) + &

kde F jsou vnéjsi vlivy (napriklad sezonnost, vlivy pocasi, udalosti jako vydéni

nového produktu spolecnosti a pod.) a € ~ iid(u = 0,0 = €).
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Nékteré slozky casové fady nam vsak nejsou zname nebo jsou velmi obtizné
zjistitelné. Proto se snazime rfadu modelovat jako zjednoduseny proces odpovida-

jict

Ty = f(xta tt—17 s 7It—k)

Nékteré z moznych modelt jsou vyjmenovany v odstavcich déle.

Predikovani ceny o 7 krokid dopredu

Primocary zptisob, jak implementovat predikci je vyuzit standardni reprezentaci
jedince a modelovat hodnotu x4 ;.
Fitness funkci je potom libovolnd z metrik uvedenych v sekci .

Takovyto pristup imituje klasické statistické metody predikovani ¢asovych rad.

Predikovani zmény ceny o 7 kroki dopredu

Tento pristup je shodny s predchozim, ale snazime se predpovidat zménu ceny,

tedy cislo @y 4y — 4.

Predikovani sméru

Jednodussi variantou predchoziho je odhadovat pouze sign(z s, — o).

Za fitness funkci pro tento model lze vzit procento Spatné klasifikovanych
pripad.

Tento pristup vSak neni prakticky pouzitelny vzhledem k tomu, Ze neudava
jak hodné se trh pohne a vzhledem k tomu, Ze vétsina zmén je blizkych nule

pricemz obchodnik inkasuje nejvétsi zisky pti velkych pohybech.

Predikovani sméru s moznosti ”"nevim?”

Nedostatek predchoziho pristupu lze odstranit tak, ze priddme modelu moznost
neodpovedét. Ocekavany vystup je, ze pro velké pohyby vyda predpoved, zatimco
pro malé neodpovi.

Fitness funkce je stejna jako v pfedchozim pripadé s tim, ze v pripadech, kdy
model neucinil predpovéd, penalizujeme ¢islem € > 0. Tim docilime, aby model
neodpovidal pouze "nevim”. Pro € velké je tento pristup shodny s predchozim.
Moznym rozsifenim je penalizace za nepredpovézeni sméru pri velkém pohybu.
To nuti algoritmus k tomu, aby neodpovidal "nevim”v pripadé velkych pohyb,

coz neni zédouci.
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4.2 Obchodni systémy

Pro sestaveni experimenti s obchodnimi systémy pomoci genetického progra-
movani potrebujeme vzdy stanovit alespon tii parametry: fitness funkei, vystup

modelu a obsazena primitiva.

4.2.1 Fitness funkce

V pripadé prediktivnich modeli je vzdy ziejmé, co ma byt spravny vystup. Pro
obchodni systémy je situace slozitéjsi. Protoze nelze tict, jakd méa byt odpovéd
algoritmu po kazdém kroku, obvykle se zamérujeme na porovnavani vykont port-
folii sestavajicich z této jediné modelované strategie. Pro porovnavani portfolii jiz
metody existuji, nevedou vsak na jednoznacné kritérium, podle kterého bychom
meli optimalizovat. Klasickym ptipadem je risk-reward-ratio, kdy musime volit
mezi riskantnimi obchody, které mohou vést k vétsim ziskiim za cenu toho, ze
zisky portfolia jsou znacné turbulentni, nebo méné riskantni pristup, ktery ale z
pravidla vede k nizsim zisktim.

Prikladem kritérii mtize byt

« Konecna hodnota portfolia. To znamend soucet mnozstvi penéz na tactu

a hodnoty vsech aktiv drzenych v otevienych pozicich.

e Maximalni drawdown. Drawdown je procento o které se zmensi hodnota

uctu po radé ztratovych obchodu.

« Sharpeho pomér [43]. Je jednim z fady pomérovych ukazateli, definovany

jako
Elr —ry]

S, =
var(r; —ry)

(4.1)

kde 7 je pribéh hodnoty portfolia a r¢ je benchmark, obvykle beztiroc¢na
mira. Pro intradenni strategie se vynechava benchmark, protoze se méni na
urovni dni. Sharpeho pomér je kritizovan za to, ze penalizuje stejné zisky i

ztraty.
« Teynortav pomér [46]. Je definovan jako

Elri] —ry

i (4.2)

Teynor, =

kde f; je koeficient u linedrntho ¢lenu z rovnice linedlrni regrese vedené

krivkou ziski portfolia.
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« Jensenova alfa [24] Uzivd se pro méfeni zisku, které presahuji ocekdvany

zisk buy-and-hold strategie. Je definovana jako
a; = Elri| —ry— Bilrse — 7y) (4.3)
kde 7y, jsou zisky buy-and-hold strategie na stejném trhu.
« Omega [28] Je pomér

E[r]—71

Qi ==
LPMM(T)

+1 (4.4)

kde 7 je minimdlni ptijatelny zisk a LMP (lower partial moment) je

1
LMPi(7) = = ; max|r — i, 0]" (4.5)
« Sortintv pomér [44] Je ¢islo
Elr,) -
Sortino; = Bl =7 (4.6)
LPMy;(7)

Vedle vyse zminénych mér existuje a uziva se mnozstvi dalsich a zfejmé neexis-
tuje jedind mira, ktera by byla dostatecné vypovidajici. Obvykle proto pouzivame

vice mér najednou.

4.2.2 Vystup modelu

Vysledek experimentu muze znacné zaviset na volbé vystupu, ktery model po-

skytuje. Uvedeme zde nékteré mozné.

o Prikazy. Sestavit model tak, aby jako vystup daval konkrétni prikazy, kte-
ré se maji exekuovat je velmi prirozené, protoze i obchodnik timto zptisobem
komunikuje s trhy. Takovyto pristup ale skryva alepon dvé nevyhody. Tou
prvni je, Ze vystupem je vzdy pravé jeden prikaz, coz neni omezujici pouze
za predpokladu, ze pracujeme nad jedinym aktivem. V opac¢ném pripadé
to ale déla tento pristup velmi limitujici. Dalsi nevyhodou je, Ze genetické
programovani se bude obtizné startovat (bootstrap problem), protoze po-
catecni Teseni budou exekuovat prikazy ndhodné a najit tak néjaké reseni,

které je dostatecné dobré je obtiznéjsi.

« Stav portfolia. Dalsim moznym vystupem je cilovy stav portfolia s tim, ze
vystup zpracujeme, a do podoby konkrétnich prikazi prevedeme rucné. Tim

castecné eliminujeme obé predchozi nevyhody predchoziho ptistupu. Prvni,
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protoze jako vystup mizeme ocekavat ntici, kde kazdy prvek predstavuje
cilovy stav daného aktiva. Druhou, protoze ptrikazy vytvari implementator

modelu a mé tak tplnou kontrolu nad jejich podobou.

Vzhledem k tomu, ze v ramci takovychto modeli pracujeme s riiznymi typy,

je treba pouzit silné typované genetické programovani.

4.2.3 Obsazena primitiva

Narozdil od prediktivnich modelti, kde jako primitiva byly obsazené pouze stan-
dardni matematické funkce, u obchodnich systému pracujeme s riznymi typy a
pro kazdy typ musime pridat alespon zakladni sadu primitiv pro praci s nim a
pro pretypovani.

Déle je treba zahrnout primitiva pro praci s trhy samotnymi.

Prvni skupinou takovych primitiv jsou indikatory samotné. Tim poskytneme
modelu moznost pracovat s historickymi cenami.

Déle muzeme pridat funkce cross above a cross_below, které se velmi casto

pouzivaji v rdmci jednoduchych strategii, definované jako

cross_above(ly, Is) = I1(t — 1) < Iy(t — 1) A LI1(t) > I(t) (4.7)
cross_below(ly, Io) = I1(t — 1) > Ir(t — 1) AL (t) < I5(t) (4.8)

Dalsi moznosti je predprogramovat nékteré znamé strategie, napriklad ve for-
mé funkce vracejici True, pokud strategie vygenerovala signal k nakupu, jinak

False. Takovymi strategiemi mohou byt naptiklad:

e Dvojity klouzavy pramér. V ramci této strategie mame dva klouza-
vé pruméry (libovolny typ klouzavého pruméru, nejcastéji jednoduchy) s
riznymi periodami. V pripadé, Ze prumeér s kratsi periodou pretne druhy
prumér zespoda nahoru, znamena to signal k ndkupu. V ptipadé, kdy jej

pretne opa¢nym smérem, je to signal k prodeji.

« Strategie zaloZena na CCI. Do grafu umistime indikator a v pii-
padé, ze prekroc¢i hranici 4100, je to signal k nadkupu. V ptipadé, ze opét
klesne pod tuto hranici, je to signal pro uzavieni této pozice. Opacné je

tomu tak pro hranici —100 a signal k prodeji.

Pouzit lze také libovolnou strategii zalozenou na price-action, nebo strategii
popsanou v ¢asti .
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5. Implementace vybranych

metod

V této kapitole popiseme implementaci vsech provedenych experimentii.

5.1 Podminky experimenti

5.1.1 Programové vybaveni

VsSechny experimenty byly naprogramovany v Pythonu za pouziti knihoven tre-
tich stran. Vzhledem k nekompatibilité nékterych knihoven uvddim v tabulce lB:l!

seznam vsSech knihoven véetné jejich verzi pouzitych v experimentech.

Za zminku stoji zejména knihovny tDistributed Evolutionary Algorithms inl
IPython (DEAP)l [18] a Zipline [11].
je framework pro evoluc¢ni algoritmy. Jeho hlavni vyhodou je jednodu-

chost se kterou lze zapisovat i relativné slozité programy na nékolik malo radki.
V neposledni fadé disponuje také snadnou podporou pro paralelni a distribuované
vypocty.

Zipline je knihovna pro algoritmické obchodovani na akciovych trzich. Tato
knihovna také slouzi jako jadro pro open-source obchodni platformu Quantopian
[9]. Lze ji pouzit pro tvorbu jednoduchych i stfedné slozitych strategii. Knihovna
byla pouzita zejména proto, ze je aktivné vyvijena a obsahuje mnoho funkciona-
lit, které jsou pri vlastnim programovani pomérné nachylné na chyby vytvorené
programatorem a které mohou mit za nésledek znehodnoceni celého experimen-
tu. Nevyhodou je zejména fakt, Ze je urcena pouze pro obchodovani na akciovych
trzich a ne pro futures, které jsou velmi volatilni a tak potencialné velmi ziskové.
Vzorové implementovand strategie Buy and hold pro ticker AAPL je implemen-
tovand v algoritmu E

Analyza algoritmu byla provedena v prostfedi IPython notebook [5], které
umoznuje interaktivni praci se zdrojovym kédem. Pro vykreslovani obrazki byla

pouzita knihovna Matplotlib [G] a pro grafy pygraphviz [[].

5.1.2 Historicka data

Pro experimenty byly vybrany akciové trhy z diavodu dostupnosti historickych cen
a snadné proveditelnosti experimenti pomoci dostupného programového vybave-
ni. S ostatnimi druhy finanénich trhti jsou navic spojené dalsi problémy, které

mohou negativné ovlivnit vysledek experimentu, prikladem je volba vedouciho
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Algoritmus 2 Buy and hold strategie pro AAPL

def initialize (context):
context.i = 0

def handle data(context, data):
if context.i = 0:
order_target (symbol(’AAPL’), 100)

context.i += 1
record (ticker=data [symbol( "AAPL’ )]. price)

algo = TradingAlgorithm (initialize=initialize ,
handle data=handle data)
algo.run(data)

alabaster==0.7.4 mistune==0.5.1 requests==2.7.0

Babel==1.3 nose==1.3.6 scipy==0.15.1
certifi==2015.4.28 numpy==1.9.2 scoop==0.5.3
Cython==0.22 numpydoc==0.5 six==1.9.0

deap==1.1.0 pandas==0.16.0 snowballstemmer==1.2.0
docutils==0.12 patsy==0.3.0 Sphinx==1.3.1

gnureadline==6.3.3 sphinx-rtd-theme==0.1.7

statsmodels==0.6.1

ptyprocess==0.4

greenlet==0.4.6
ipython==3.1.0
Jinja2==2.7.3
jsonschema==2.4.0
Logbook==0.9.0
MarkupSafe==0.23
matplotlib==1.4.3

Pygments==2.0.2
pygraphviz==1.3rc2
pyparsing==2.0.3

python-dateutil==2.4.2

pytz==2015.2
pyzmq==14.6.0
Quandl==2.8.6

TA-Lib==0.4.8
terminado==0.5
tornado==4.1

zipline==0.7.0

Tabulka 5.1: Seznam balickti véetné verzi pouzivych v experimentech

24



mésice (kontraktu) na kterém budou obchody probihat, zda-li zpétné upravovat
cenu pri prechodu mezi mésici, margin call a dalsi.

Volné dostupnd data jsou zejména ze serveru Quandl [§], Google Finance [4]
a Yahoo Finance [10]. Jejich porovnani je v tabulce @ Vzhledem k dostupnosti

intradennich dat i oficidlntho API jsem zvolil jako zdroj veskerych dat Yahoo

Finance.
Zdroj ‘ Intradenni data Dostupné API
Quandl ne ano
Google Finance | ano - minutova data ne
Yahoo Finance | ano - minutova data ano

Tabulka 5.2: Seznam zdroju volné dostupnych databazi hisotrickych dat financ-
nich trhi

Intradenni jsou dostupna pouze za nékolik malo poslednich dni, proto byla v
pravidelném intervalu stahovana a ukladana z verejné dostupnych zdroji. Tato
databaze je dostupna na prilozeném CD. Denni data jsou dostupna v dostatecné
délce a proto nejsou na CD obsazena a stahuji se pred kazdym béhem experimen-

tu.

5.1.3 Paralelizace a distribuovani vypocti

Vzhledem k velké ¢asové narocnosti vypoctu bylo nutné, aby cely vypocet pro-
bihal paralelné. Klasickd paralelizace v Pythonu vsak vzhledem k jeho riiznym
omezenim témeér neni mozna, proto byla implementovana pomoci vice navzajem
komunikujicich procesi. Komunikace mezi procesy probihala pomoci sitové ko-
munikace, coz prineslo teoreticky velmi snadné distribuovani vypoc¢tl na vice
strojii.

V praxi se vsak ukazalo, ze zajistit dostatecnou dostupnost nékolika stroju,
stejnou verzi zdrojovych koda na vsech pocitacich a stejné nebo kompatibilni
verze knihoven je pomérné naro¢né. Proto nakonec vypocty probihaly paralelné

na jediném stroji.

5.1.4 Checkpointy

V pribéhu simulace se vzdy po kazdé generaci provedlo kompletni ulozeni stavu,
véetné stavu generatoru nahodnych ¢isel. K tomuto kroku bylo nutné prikrocit,
aby se predeslo ztraté mezivysledkt pii preruseni béhu algoritmu z libovolného

divodu, které se pro dlouhé vypocty ukazalo jako relativné casté.
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ticker p-value

AAPL  2:662419¢—30
PEP 1-989910e—23
KO 3-233230e—24
“GSPC  7-666568e—26

Tabulka 5.3: p-hodnoty podle Shapiro-Wilkova testu normality pro vybrané tic-
kery

5.1.5 Benchmark

Pro oba pristupy jsme stanovili jednoduché benchmarky, vici kterym pomérujeme
kvalitu prediktivnich modelt. Pti vybéru benchmarkt jsme volili co nejjednodussi
modely, které lze velmi snadno interpretovat a zaroven se pouzivaji v odborné
literature.

Pro prediktivni modely jsme jako benchmark zvolili funkci

Tt = Tp—1 (51)

Histogram rezidui tohoto modelu je znazornén na obrazku lB:ll spolecné s Q-
Q grafy rezidui tohoto modelu pro vybrané tickery. Dle histogramu je vidét, ze
rezidua jsou priblizné normalné rozdélend, na Q-Q grafu se vsak ukazuje, ze ani
pro jeden ticker neodpovidaji normalnimu rozdéleni, zejména v oblastech daleko
od prumeéru. Toto tvrzeni dokazuje i Shapiro-Wilktuv test normality, jehoz p-
hodnoty jsou v tabulce @ Na hladiné vyznamnosti a = 0.01 pro kazdy ticker
zamitdme nulovou hypotézu, Ze rezidua jsou normalné rozdélena.

I pres tento fakt je model dle vzorce El] vhodny, prestoze vyjadiuje domnén-
ku, ze trh zustane neménny, coz ziejmé neni pravda. Za predpokladu, ze plati
teorie efektivniho trhu (EMH)), pochézi veskeré impulzy pro zménu ceny z vnéj-
sich vlivii a ne z trhu samotného a navic tyto zmény znaji vSichni tcastnici na
trhu. Z pohledu ceny podkladového aktiva je takovyto model nejlepsi mozny, pro-
toze pouze na zakladé historického vyvoje ceny podkladového aktiva nemtuzeme
predikovat jeji budouci vyvoj.

Pro obchodni systémy existuje ustaleny benchmark - strategie Buy and hold.
V této strategii na zacatku koupime predem dané mnozstvi podkladového aktiva
a drzime jej po dobu celého testovaciho obdobi. Celkova hodnota portfolia tedy
koreluje s cenou aktiva samotného. Vyvoj hodnoty této strategie je pro vybrané

tickery znazornén na obrazku @
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Obrazek 5.1: Grafy distribuci chyb benchmarku prediktivnich model: Na kaz-
dém tadku jsou dva grafy pro vybrané aktivum. Vlevo histogram rezidui. Zelené
je vyznacen histogram a cervenou ¢arkovanou c¢arou odpovidajici norméalni roz-
déleni. Vpravo Q-Q graf, kde na ose x je kvantil normalniho rozdéleni a na ose y
kvantil rezidui.
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atribut hodnota

velikost populace 50
pocet generaci 400
pravdépodobnost kiizeni 0-6
pravdépodobnost mutace 0-02
pocet opakovani algoritmu 5)

Tabulka 5.4: Parametry genetického algoritmu pro tvorbu prediktivnich modela

5.2 Prediktivni modely pomoci jednoduchého ge-

netického programovani

V tomto experimentu bylo pouzito jednoduché genetické programovani pro tvorbu

prediktivnich model.

5.2.1 Algoritmus

Algoritmus probihal ve stejném schématu jako jednoduchy geneticky algoritmus.
Pouze byla upravena reprezentace jedince a genetické operatory.

Parametry algoritmu jsou popsany v tabulce @

5.2.2 Fitness funkce

Jako fitness funkce byla zvolena , protoze patii mezi nejbéznéjsi metodu
meéreni chyby at uz v oblasti casovych rad ¢i jinde. Jedna se tedy o minimalizacni

ulohu.

5.2.3 Historicka data

Experiment probihal na dennich cenéch tickert lApple Inc. (AAPL)l tPepsico, Incj
|(PEP)|, IThe Coca-Cola Company (KO)l a b&P 500 (AGSPC)|. Trénovaci data byla
v rozmezi od 1. ledna 2008 do 31. prosince 2013. Valida¢ni potom od 1. ledna
2014 do 31. prosince 2014.

5.2.4 Jedinec

Koédovani jedince bylo v podobé netypovaného stromu. Kazdy model byl k-arni

funkce, pro k € {13,30,50}, tedy

i%t,t+1 = f(fL"t—k, Tt—k+1y--- ,It) (5-2)
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filz,y) =2 +y fr(x) = cos(x)

fz(x,y) =z — fg(x) :Sm(@
fala.y) =y fg(a,b,:c,y)z{a e
b else
. s '
filay) = {1 if |z| < 10 Fiola,b 2, y) {a ifa<b
ofv else b else
f5<x) = —x

fo(x) =log(lz| +1)

Tabulka 5.5: Mnozina funkci prediktivnich modeli

cp=—1 cy =10 c3 =2 cy=e€ Cs =T
Tabulka 5.6: Mnozina terminal prediktivnich modelt

5.2.5 Mnozina primitiv

Mnozina funkci je zapsana v tabulce @ Mnozina terminalt potom v @
Celkem tedy 10 funkci, z toho 4 binarni, 4 unarni a 2 4-arni. Déle 5 preddefino-
vanych konstant a jednu konstantu pro kazdy parametr modelu, ktery odpovida
Ty, Tp_1,...,Ti_) pro k-arni model.
Funkce if nebyla do sady primitiv zahrnuta z divodu fragmentace chovani
modelu na ruznych vzorcich, coz by mohlo mit za nasledek, ze na nékterém frag-
mentu se bude model chovat nepredvidatelné, protoze v trénovaci mnoziné nebyl

dostatecné pokryt testovacimi daty.

5.2.6 Genetické operatory

« Inicializace: Jako operator inicializace jedincti byl vybran ramped half-

and-halt generujici stromy s hloubkou v rozmezi od 1 do 2.
« Krtizeni: Bylo zvoleno jednobodové kiizeni bez modifikace navrzené Kozou.

o Mutace: Pro mutaci jedincu byla zvolena subtree mutace, kde nové pod-

stromy byly generovany metodou full s hloubkou od 2 do 4.

o Selekce: Jakozto operator selekce byla vybrana turnajova selekce s tur-
najem velikosti 3. Tato selekce byla uprednostnéna pred ruletovou selekei,
protoze dobte funguje i v pripadé, ze hodnoty fitness funkce jsou radoveé

vétsi nez rozdily mezi hodnotami fitness funkce dvou jedinci.
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Abychom zabranili nadmérnému rastu stromu, omezili jsme maximalni hloub-
ku stromu na 17. Operace probihala tak, jak ji navrhl Koza [29]. V pfipadé, ze
néjaky z operatorit vygeneroval jedince porusujici tuto podminku, ndhodné byl

vybran jako vysledek operace jeden z rodicii.

5.2.7 Detaily

Po kazdé generaci probihalo kompletni ukladani stavu véetné stavu generatoru
ndhodnych ¢isel, takze v pripadé neoc¢ekavaného preruseni experimentu slo nava-
zat na mezivysledky a neovlivnilo to nijak béh algoritmu.

VSechny parametry byly experimentalné odladény a vybrany takové, které
ukazovaly nejvetsi potencial. Pocet generaci je vSsak omezen i pres to, ze zvyseni by
vedlo k lepsim vysledkiim, jak je naznaceno ve vysledcich. To omezeni je zavedeno

z diuvodu velké ¢asové narocnosti vypoctu, ktera byla ve stovkach procesorovych
hodin.

5.3 Obchodni systém zalozeny na NSGA-II a in-
dikatoru SMA

V tomto experimentu byl implementovan obchodni systém zalozeny na indikatoru

SMA, obchodujici nad minutovou ¢asovou radou.

5.3.1 Fitness funkce

Fitness funkce byla implementovana dle NSGA-II algoritmu. Vektor kritérii se-
staval z péti kritérii: hodnota portfolia, Jensenova alfa, Sharpeho pomér, Sortintiv
pomeér a velikost jedince méreno v uzlech stromu. Dle vSech kritérii se maxima-

lozovalo az na posledni, ktery byl minimaliza¢ni.

5.3.2 Algoritmus

vvvvvv

zace jednokriterialni, bylo pouzito dobfe znamého algoritmu NSGA-II.

Parametry algoritmu jsou v tabulce @

5.3.3 Historicka data

Testovani probihalo nad historickymi daty symbolu v dobé od 3. tinora
2015 do 17. tinora 2015.
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atribut hodnota

velikost populace 40
pocet generaci 100
pravdépodobnost kiizeni 0-6
pravdépodobnost mutace 0-05
pocet opakovani algoritmu 1

Tabulka 5.7: Parametry genetického algoritmu pro tvorbu obchodnich systémi

5.3.4 Jedinec

Jedinec byl zakédovan jako funkce péti proménnych - open, high, low, close a
volume v daném c¢asovém useku. Vystup byl ve formé burzovniho ptikazu s ome-

zenim na pocet drzenych lot -100, 0 a +100.

5.3.5 Mnozina primitiv

Mnozina primitiv obsahovala primitiva typtu flaot, bool, Order a Indicator.
Aby se zjednodusila implementace genetickych operatort, bylo treba zajistit,

nasledujici podminky
o pro kazdy typ musi existovat alespon jeden terminal nebo nularni funkce
o pro kazdy typ musi existovat alespon jedna funkce, kterd jej vraci

Abychom mohli zajistit tyto podminky, bylo tfeba do mnoziny primitiv pridat
nékteré nadbytecné funkce, jako je fis.

Protoze velikost prohledavaného prostoru roste priblizné exponencialné s ve-
likosti mnoziny primitiv, snazili jsme se ji zredukovat na co nejmensi velikost. Z
toho divodu je v mnoziné primitiv napriklad pouze funkce < a nikoliv <, > nebo
>

Z implementacnich divodi jsou ptikazy buy, sell, clear a hold implementovany
jako nularni funkce a ne jako konstanty.

Pouzitd mnozina funkci je znazornéna v tabulce @ Mnozina terminali obsa-
hovala konstanty 0.1, —0.1 a e pro typ float, True a False pro typ bool a konstanty

SMA 9, SMA;5, SMA3, a SMA5, pro typ Indicator.

5.3.6 Genetické operatory

e Inicializace: Pro inicializaci byl pouzit operator ramped half-and-half s

miniméalni hloubkou stromu 1 a maximalni hloubkou 4.

o Krizeni: Jako operator kiizeni bylo vybrano standardni jednobodové kii-

zeni bez modifikace navrzené Kozou.
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float(float) fi(z) = cos(z,y
fa(x) = sin(z, y)
fs(x) = e
float(float, float) falz,y) =z +y
fslw,y) =2z —y
folx,y) =z xy
f7(x,y)—{1 if |[x] <1070
z/y  else
bool(float, float) fs(z,y) =z <y
float(bool, float, float) fo(c,a,b) = {a ife
b else
Order() f10() = buy
f11() = sell
f12() = clear
f13() = hold
Order(bool, Order, Order) fia(c,a,b) = {a ife
b else
float(Indicator) f15(i) = GetIndicatorValue(z)
bool(Indicator, Indicator) fi6(a, b) = CrossesAbove(a, b)
fi7(a,b) = CrossesBelow(a, b)
Indicator(Indicator) f1s(i) = Identity(7)

Tabulka 5.8: Mnozina primitiv obchodnich systému
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e Mutace: Operdtor mutace byl stejny jako v pripadé prediktivnich modeli,
tedy subtree mutace, ktera generovala nové podstromy pomoci metody full

s hloubkou v intervalu [1,4].

» Selekce: Jelikoz byl v tomto experimentu pouzit algoritmus NSGA-II, ktery

ma definovanou vlastni mutaci, byla pouzita ta.

Navic operatory krizeni a mutace byly upraveny tak, aby generovaly stromy

maximalni hloubky 25 stejnym zptisobem jako u prediktivnich model.

5.3.7 Detaily

Experiment byl naprogramovan tak, aby podminky simulace byly co mozna nej-

Byl zakomponovan slippage model, ktery simuluje zpozdéné exekuovani prika-
zu, nebo dokonce jeho neexekuovani pti nedostatec¢né likvidité trhu, coz se pri sku-
tecném obchodovani stava. Model pracoval tak, ze pokud pozadované mnozstvi
ptikazem presahlo 1/4 mnozstvi zobchodovaného na skutecném trhu, transakce se
neprovedla, protoze pravdépodobné ani na skutecném trhu by nebylo dostatek
likvidity. Zpozdénda exekuce byla simulovana posunutim ceny, za kterou se pii-
kaz exekuoval. Velikost penalizace byla imérna druhé mocniné procenta velikosti
objemu pozadovaného piikazu a skutecné zobchodovaného na trhu.

Poplatky za obchod byly obsazeny v modelu také. Celkoveé 0.03 USD za kazdy

zobchodovany lot.

5.4 Obchodni systém zalozeny na NSGA-II a in-
dikatoru CCI

Abychom byli schopni odhadnout prinosy indikatort, implementovali jsme jesté
steny algoritmus jako v @ se dvéma rozdily. Namisto indikatoru byl pouzit
se stejnymi periodami. To proto, abychom byli schopni posoudit jak velky
rozdil mtze byt mezi jednotlivymi indikatory. Dalsi rozdil je, ze tomuto modelu
nebylo povoleno drzet jakékoliv oteviené pozice pres noc. K tomuto omezeni jsme
pristoupili, aby model nemohl snadno inkasovat zisky realizované pres noc, které
casto prevysuji zisky z celého dne.

Aby byly oba modely alepon ¢astecné porovnatelné, zustaly ostatni parametry

nezmeneny.
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6. Experimentalni vysledky a

diskuse

V této kapitole prezentujeme vyslekdy provedenych experimentii a porovnavame
je mezi sebou. Kazda z ¢asti pojednava o algoritmu popsaném v stejnojmenné

casti kapitoly H Nakonec diskutujeme zavéry.

6.1 Prediktivni modely pomoci jednoduchého ge-

netického programovani

Pribéh fitness funkce po generacich je znaroznén pro ticker na obréazku
El!, pro na @, pro @ na a pro na @ Na obrazcich je vzdy
svétle zelenou barvou a ¢arkovanou ¢arou vyznacena chyba modelu na validac¢nich
datech a plnou zelenou ¢érou jejich primérna hodnota. Stejné tak je modrou
barvou znazornéna chyba na trénovacich datech.

7, obrazkt je ztejmé, ze béhem zadného algoritmu nevzristala chyba na vali-
dacnich datech jak tomu muze byt pro preucené modely.

Obrazek @ znazornuje distribuci chyb jednotlivych modela. Je vidét, zZe re-
zidua jsou priblizné normélné distribuované se stredni chybou blizkou nule. Ob-
razek @ potom ukazuje stejné informace, ale na valida¢nich datech. Pro snadné
porovnani je osa y ve stejném méritku pro trénovaci i valida¢ni data.

7 téchto grafii je také vidét, ze na validacnich datech je mensi rozpéti extrém-
nich hodnot. Tento fakt nelze prisuzovat kvalité modelt, ale finan¢ni krizi v roce
2008, béhem které dochazelo ke znacné velkym pohybim, navic ¢asto v zaporném
smeéru, coz nepozorujeme v obdobi po jejim skonceni.

V tabulce El] jsou znazornény chyby modeltt métené riiznymi metrikami na
trénovacich a validacnich datech. Kritérium BM (benchmark match) rikd, pro
kolik procent predikei platilo, Ze byly od benchmarku vzdilené méné nez 1076,
Toto kritérium nevyjadiuje kvalitu modelu a ma pouze informacni charakter.
Pro snadnéjsi porovnani viicu benchmarku jsou potom v tabulce @ ZNazornéné
chyby jako procentualni zména vi¢i benchmarku. Pro kritéria @ a jsou
lepsi ¢isla blizsi nule, pro ostatni kriteria plati, Ze méné znamend lepsi model.

Model (30) se dle BM shodoval s benchmarkem ve 100% pripadt. Naopak
model [GSP(15) se vidy ligil. Model PGSP(50) se Lisil v 69,67% piipadi.
Vsechny ostatni se shodovali s benchmarkem ve vice nez 99% piipadi a to jak na
trénovacich tak validac¢nich.

Na trénovacich datech je vzdy vidét zlepseni vici benchmarku v kritériu ,
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Obrazek 6.5: Chyby jednotlivych modeli

Vyraznou ¢arkovanou ¢ernou ¢arou je znazornén priibér, slabsi teckovanou ¢arou

smérodatna odchylka. Tvar odpovida l{ernel density estimation (KDE). Indexem

0 je oznacCeny benchmark.
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Obrézek 6.6: Chyby jednotlivych modelt na valida¢nich datech
Indexem 0 je oznaceny benchmark.
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které bylo fitness funkci. S vyjimkou modela [[GSP((15) a [ GSP((30) plati to

samé i na datech validac¢nich.
Navzdory pozorovani El plati, Ze pro > vyjadiujici relaci ”je dle optimalizacniho
kritéria horsi”je
[PER(30),[PER(50) = [PER(30)
[KQ(50) = [KA(30) = [KA(15)

Faspds0) = Faspd3o) = Faspd(is)

To znamena, Ze feseni nalezend algoritmy [PEP|(3O)7 IPEP|(50), @(50), @(30),
|AGSPd(5O) a rGSPd(SO) nejsou optimalni. O optimalité feseni ostatnich modeli

tvrzeni nic nehovori. Samotny fakt, zZe nalezena reSeni nejsou optimalni je vzhle-

dem k velikosti prohledavaného prostoru ocekavany. Nasvédcuje to ale tomu, ze
pro tyto modely byl zvolen maly pocet generaci, protoze modely vétsi arity ne-
prenaly modely arity mensi.

Dalsim vyznamnym faktem je, Ze dle kritérii @ a jsou modely (15)
a (50) v procentualni odchylce oproti benchmarku radové horsi. Pro prv-
ni model to plati i na datech validacnich. To je zptisobeno tim, ze jsou chyby

predpovédi vice vychylené od nuly.

6.2 Obchodni systém zalozeny na NSGA-II a in-
dikatoru SMA

Pribéh fitness funkce dle jednotlivych kritérii je zndzornén na obrazku @ Na ose
x jsou vyneseny generace. Osa y je pro kazdé kritérium ve vlastnich jednotkach.
Na kazdém grafu je zndzornéna vzdy minimélni, primérnd a maximalni hodnota
kritéria v populaci.
vost jedince, dosdhla témér maxima uz v pocatecni generaci a poté se jiz zlep-
sovala pouze malo. Sharpeho pomér se v pribéhu dokonce nezlepsoval vubec. V
pripadé Sortinova poméru tomu tak ale nebylo. Toto kritérium se zlepsovalo v
pribéhu celé evoluce. Kritérium velikost jedince je zde v roli Ockhamovi britvi,
protoze predpokladame, ze jednodussi jedinci budou lépe generalizovat. Kritérium
minimalizujici poc¢et obchodi je spiSe informacéniho charakteru, protoze simulace
obsahuje transakéni poplatny.

Kvili vysoké dimenzionalité nemtzeme aproximaci Pareto mnoziny zobrazit
primo. Abychom i presto poskytli néjaky nahled na to jak vypada, je tato fronta

znazornéna na obrazku @ vzdy pro kazdou dvojici kritérii.
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Trénovaci data

ticker  arita MD MAD MSE RMSE MPE MAPE BM
AAPL 0 0.0415 0.6184 0.8307 0.9114 0.0790% 1.5537% 100.00%
AAPL 15 0.0407  0.6178 0.8301  0.9111 0.0723% 1.5483%  99.86%
AAPL 30 0.0394  0.6146 0.8146  0.9026 0.0730% 1.5440%  99.29%
AAPL 50 0.0339  0.6118 0.8119 0.9011 0.0693% 1.5422%  99.50%
PEP 0 0.0163  0.4630 0.4323 0.6575 0.0165% 0.8277% 100.00%
PEP 15 0.0148  0.4615 0.4301  0.6558 0.0139% 0.8251%  99.79%
PEP 30 0.0163  0.4630 0.4323  0.6575 0.0165% 0.8277% 100.00%
PEP 50 0.0161  0.4630 0.4321 0.6574 0.0161% 0.8278%  99.93%
KO 0 0.0109  0.2353 0.1081  0.3288  0.0260% 0.8948% 100.00%
KO 15 0.0103  0.2329 0.1029  0.3207 0.0236% 0.8818%  99.93%
KO 30 0.0095  0.2325 0.1037  0.3220 0.0194% 0.8807%  99.01%
KO 50 0.0108  0.2343 0.1060  0.3255 0.0259% 0.8891%  99.79%
~GSPC 0 0.3647 11.4060 275.5161 16.5987 0.0113% 0.9868% 100.00%
“GSPC 15 | -1.4555 11.2277 268.4873 16.3856 -0.1416% 0.9741% 0.00%
“GSPC 30 0.3920 11.3403 269.5958 16.4194 0.0141% 0.9802%  99.57%
“GSPC 50 |-0.2011 11.3027 270.1355 16.4358 -0.0362% 0.9774%  69.67%

Validac¢ni data

ticker  arita MD MAD MSE RMSE MPE MAPE BM
AAPL 0 0.0415 0.6184 0.8307 09114 0.0790% 1.5537% 100.00%
AAPL 15 0.0407  0.6178 0.8301  0.9111 0.0723% 1.5483%  99.86%
AAPL 30 0.0394  0.6146 0.8146  0.9026 0.0730% 1.5440%  99.29%
AAPL 50 0.0339  0.6118 0.8119 0.9011 0.0693% 1.5422%  99.50%
PEP 0 0.0163  0.4630 0.4323 0.6575 0.0165% 0.8277% 100.00%
PEP 15 0.0148  0.4615 0.4301  0.6558 0.0139% 0.8251%  99.79%
PEP 30 0.0163  0.4630 0.4323  0.6575 0.0165% 0.8277% 100.00%
PEP 50 0.0161  0.4630 0.4321 0.6574 0.0161% 0.8278%  99.93%
KO 0 0.0109  0.2353 0.1081  0.3288  0.0260% 0.8948% 100.00%
KO 15 0.0103  0.2329 0.1029  0.3207 0.0236% 0.8818%  99.93%
KO 30 0.0095  0.2325 0.1037  0.3220 0.0194% 0.8807%  99.01%
KO 50 0.0108  0.2343 0.1060  0.3255 0.0259% 0.8891%  99.79%
“GSPC 0 1.0781 10.0601 186.1216 13.6426 0.0529% 0.5168% 100.00%
“GSPC 15 | -1.4555 11.2277 268.4873 16.3856 -0.1416% 0.9741% 0.00%
“GSPC 30 0.3920 11.3403 269.5958 16.4194 0.0141% 0.9802%  99.57%
“GSPC 50 0.5408 9.9296 184.7637 13.5928 0.0252% 0.5100%  77.63%

Tabulka 6.1: Chyby prediktivnich modeli
Aritou 0 je oznaceny benchmark.
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Trénovaci data

ticker  arita MD MAD MSE RMSE MPE MAPE BM
AAPL 15 -2.03% -0.10% -0.07% -0.04% -8.50% -0.35% -0.14%
AAPL 30 -5.11%  -0.61%  -1.93%  -0.97% -7.54%  -0.63% -0.71%
AAPL 50 -18.33%  -1.08% -2.26% -1.14% -12.28%  -0.74% -0.50%
KO 15 -5.04%  -1.04% -4.86% -2.46% -9.10% -1.45% -0.07%
KO 30 -12.58%  -1.19% -4.13%  -2.09% -25.28%  -1.58% -0.99%
KO 50 -0.52%  -0.45% -1.98% -1.00% -0.14%  -0.64% -0.21%
PEP 15 -8.91% -0.31% -0.51% -0.26% -15.83%  -0.32% -0.21%
PEP 30 0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00%
PEP 50 -0.94%  0.01% -0.03% -0.02% -1.99%  0.01% -0.07%
“GSPC 15 | -499.06% -1.56% -2.55% -1.28% -1349.12% -1.28% -100.00%
“GSPC 30 7.46% -0.58% -2.15% -1.08% 24.39% -0.66% -0.43%
“GSPC 50 |-155.15% -091% -1.95% -0.98%  -419.07% -0.95%  -30.33%

Validac¢ni data

ticker  arita MD MAD MSE RMSE MPE MAPE BM
AAPL 15 -2.03%  -0.10% -0.07% -0.04% -8.50% -0.35% -0.14%
AAPL 30 -5.11%  -0.61%  -1.93%  -0.97% -7.54%  -0.63% -0.71%
AAPL 50 -18.33%  -1.08% -2.26% -1.14% -12.28%  -0.74% -0.50%
KO 15 -5.04%  -1.04% -4.86% -2.46% -9.10% -1.45% -0.07%
KO 30 -12.58%  -1.19% -4.13% -2.09% -25.28%  -1.58% -0.99%
KO 50 -0.52%  -0.45% -1.98% -1.00% -0.14%  -0.64% -0.21%
PEP 15 -8.91% -0.31% -0.51% -0.26% -15.83%  -0.32% -0.21%
PEP 30 0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00%
PEP 50 -0.94%  0.01% -0.03% -0.02% -1.99%  0.01% -0.07%
“GSPC 15 |-235.01% 11.61% 44.25% 20.11% -367.70% 88.47% -100.00%
“GSPC 30 -63.64% 12.73% 44.85% 20.35% -73.34% 89.66% -0.43%
“GSPC 50 -49.84% -1.30% -0.73% -0.37% -52.34% -1.32%  -22.37%

Tabulka 6.2: Chyby prediktivnich modell na - procento odchylky od benchmarku
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Hodnoty fitness funkci na valida¢nich datech nejsou zobrazeny v pribéhu
evoluce, kvili casové naroc¢nosti na jejich spocitani. Pro jednotlivé jedince byla
provedena analyza na trénovacich i validac¢nich datech. Priklad takové analyzy je
pro jedince s nejvyssi hodnotou Jensenovy alfy v priibéhu celé evoluce znazornén
na obrazku @ Na ose z je ¢as. Cervenou svislou ¢arou je znazornén predél mezi
trénovacimi a validacnimi daty. Na grafu nahote, je modrou ¢arou znazornén
priubéh ceny podkladového aktiva - tickeru , této ¢are patiileva osa y. Prava
patii polopriithledné modré ¢éare, ktera znéazornuje zobchodovany objem. Na grafu
uprostied je hodnota portfolia a v tabulce je vypsana fitness funkce. Na spodnim
grafu je modrou carou, které patii leva osa y znarornéna hodnota portfolia pro
benchmark. Svétlou Sedou c¢arou, které patii osa y napravo, je znazornén zisk
strategie oproti benchmarku.

7 tohoto obrazku je vidét, ze strategie v pribéhu prvniho obchodniho dne
udélala nékolik obchodti a na konci ztistala v oteviené pozici az do konce simulace.
Stejné chovani poté pokracuje i na validac¢nich datech.

Takovéto chovani se vyvinulo v celé aproximaci Pareto mnoziny a to véetné
validac¢nich dat. Z toho miizeme usuzovat, zZe jedinci nebyli dostatecné rozvinuti
na to, aby obsahovali néjaké sofistikovanéjsi chovani. Inkasovali tedy pouze snad-
no dosazitelné zisky. Nic ale nenasvédcuje tomu, ze by se takovéto chovani po
dostatecné dlouhé dobé vyvinout nemohlo.

Tento jedinec je vykresleny na obrazku . Na prvni pohled obsahuje mnoho
zbytecnych uzll, které lze odstranit. Pseudokdd tohoto jedince je v algoritmu a
Jedinec se vyvinul do podoby, kterda je podobna obchodnim systémtim, které
pouzivaji lidé obchodujici na finan¢nich trzich. Lze proto predpokladat, ze i kdyz
tento konkrétni jedinec se dostatecné nevyvinul, méa potencial dosahnout vysledku

systematicky prevysujicich benchmark.

6.3 Obchodni systém zalozeny na NSGA-II a in-
dikatoru CCI

Na obrazku je znédzornén pribéh jednotlivych slozek fitness funkce stejné
tak, jako tomu bylo u predeslého modelu. Mzeme zde pozorovat jednu podstat-
nou zménu a to rust kritérii Jensenova alfa a Sharpeho pomér v prubéhu celé
evoluce. Nutno podotknout, ze obé hodnoty jsou stale nizsi nez tomu bylo u
modelu s indikatorem , to ale miize byt ¢astecné nasledkem pouze denniho
obchodovani.

Obrézem m ukazuje podobu jednotlivych slozek fitness funkce. Na tomto

obrazku stoji za zninku zejména vztah mezi velikosti jedince a Sharpeho pomé-
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Algoritmus 3 Vybrany jedinec obchodniho systému s indikaterem SMA po zjed-
noduseni

1. procedure INDIVIDUAL(open, high, low, close, volume)

2: if crosses_below(SMA 5, SMAj,) then

3: return buy

4: else

5: if crosses_above(SMAjy, SMA5p) then
6: return hold

7 else

8: if crosses_above(SMA;5, SMA5q) then
9: return sell

10: else

11: return hold

12: end if

13: end if

14: end if

15: end procedure

rem, ktery se zda byt linearni. To lze vysvétlit alspon dvéma zptsoby. Bud to
muze byt znamka preuceni, protoze slozitéjsi jedinci jsou k tomuto problému na-
chylnéjsi, nebo to mizeme vysvétlit tak, ze aby byla strategie ziskova, musi nutné
byt dostatecné komplexni. Jak ale uvadime déle, jedinci pravdépodobné nebyli
preuceni. Spise tuto zavislost tedy vysvétlime druhym zptisobem. Takovato za-
vislost u modelu s indikatorem nenastala.

Vykonnost jedince s nejlepsi hodnotou Jensenovy alfy je znadzornéna obraz-
kem . Tento systém inkasoval mensi zisky oproti benchmarku a neni patrna
zadna znamka sofistikovanéjsiho chovani. Strategie vSak obchodovala naroznil od
predchozi v pribéhu celého testovaciho obdobi véetné validacnich dat.

Konkrétni podoba tohoto jedince vykreslena na obrazku .

6.4 Diskuse

Na zékladé zjisténych faktii lze Tici, ze prediktivni modely nalezené pomoci po-
uzitych algoritmi jsou ve vétsiné pripadii lepsi nez benchmark. Zlepseni je vsak
velmi malé, ale po SirSim testovani by zirejmé na této metodé sel postavit ziskovy
obchodni systém. Ocekavany zisk by vsak byl maly a dost mozna by nepieko-
nal inflaci spolu s naklady na tvorbu takového modelu. Z téchto divodi nelze
doporucit genetické programovani jako prostredek pro tvorbu ziskovych obchod-
nich systémii zalozenych na prediktivnich modelech. Nutno ale podotknout, ze
neschopnost najit dostatecné dobré feseni nemusi byt zptisobena nevhodnosti
GH pro fesen této tlohy, ale obtiznosti (a dle feorie efektivnho trhu (EMH)

neresitelnosti) tlohy samotné.
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I pres fakt, ze zadny obchodni systém, se nevyvinul do podoby, kdy bychom
ho mohli nechat samostatné obchodovat na financ¢nich trzich, ukazal tato pristup
podstatné vétsi potencial, ktery je mozné déle rozvijet.

V pritbéhu celé prace se ndm nepodatilo nalazt zadny model, ktery by preko-

naval zvoleny benchmark.
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7. Z.aveér

V ramci této prace jsme navrhli dva mozné ptistupy k aplikaci genetického progra-
movani na oblast financ¢nich trhii a pro kazdy z nich jsme uvedli nékolik variant.
Vybrné varianty jsme implementovali a otestovali na skuteénych datech z dostup-
nych financ¢nich trhi. Na zavér prace jsme uvadeéli dosazené vysledky a diskutovali
je mezi sebou.

Zadnému z implementovanych pifstupt se nepodaiilo nalézt model, ktery by
prekonaval benchmark. Tento vysledek vSak s ohledem na vysledky predchazejici
vyzkum néni prekvapujici. Pristup pomoci obchodnich systémt vsak vykazoval
potencial k prekonani benchmarku.

Problémem vsech implementovanych modeli byla velka ¢asova narocnost, coz
melo za nasledek nedostatecné rozvinuti dobrych vlastnosti, které se u nékterych
modelt ukazovaly. Jako pokracovani by proto bylo vhodné implementovat samot-
ny testovaci engine v néjakém nizkodrovnovéjsim prostiedi a vice vyuzit snadné
paralelizovatelnosti llohy napriklad pomoci implementace na ¢ipu Intel Xeon Phi,
nebo distribuovanych vypocti.

Podstatné zvyseni vypocetni sily by také umoznilo zvétsit velikost populace,
aby se jedinci mohli lépe rozprostrit skrz prohledavany prostor. V pripadé velkych
populaci by bylo mozné se zamérit i na vicepopulacni evoluci, napiiklad pomoci
ostrovniho systému a migrovani dostatecné silnych jedinct mezi ostrovy, coz by
umoznovalo soucasny vyvoj nékolika riznych strategii.

Také by to umoznovalo do mnoziny primitiv pridat vice slozitéjsich primitiv,

coz by mohlo evoluci podstatné pomoci.
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Seznam pouzitych zkratek

~GSPC s&p 500 pd, B, Bd, 1, b2
AAPL Apple Inc. pd, Bl B3, bd, 4, b2

ATR average true range

CCI commidity channel index , @, @

CMA centrovany jednoduchy klouzavy prumeér

DEAP Distributed Evolutionary Algorithms in Python @
EMA exponencialni klouzavy primeér @,

EMH teorie efektivniho trhu @, El

GP genetické programovani @, EI

KDE kernel density estimation @

KO The Coca-Cola Company @, @, @, @, @

MACD moving average convergence divergence
MAD stfedni absolutni chyba @

MAPE stiedni absolutni procentualni chyba @

MD stredni chyba @, @, @

MPE stredni procentualni chyba @, @, @

MSE stiedni &tvercovd chyba [1d, bd, B3

NYSE The New York Stock Exchange E

PEP Pepsico, Inc. @, @, @, @7 @

RMSE odmocnina stedni étvercové chyby

RSI relative streight index @

SMA jednoduchy klouzavy pramér @, , @, @, @

WMA vézeny klouzav{ primér
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