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1. Uvod

Predikce budouciho vyvoje finan¢nich ¢asovych fad predstavuje jeden z nejobtizng;j-
Sich problémil soucasné statistiky a ekonometrie (Franses, vanDijk, 2006; Kedem,
Fokianos, 2002). “Klasické” casové tady, se kterymi se setkavame v piirodnich
a technickych védach, totiz vykazuji zpravidla jednodussi prubéh a Iépe identifikova-
telné signaly. TotéZ plati i pro n€které ekonomické casové fady, kdy je mozno provést
klasickou dekompozici a modelovat trend i sezénni slozku. Naproti tomu u finan¢-
nich ¢asovych tad pozorujeme komplikované chovani, zmény volatility, ¢asté body
zvratu a nahlé zmény sméru trendu. Nepochybné je toto chovani dano superpozici
postoju a investi¢nich strategii individudlnich investorti. Zasadni potiz pii modelo-
vani takovych ¢asovych fad predstavuji ¢asové zmény modelovych parametrii a z toho
vyplyvajici neucinnost predikce prostou extrapolaci. Pfes nesporny pokrok v oblasti
modelovani autoregresni podminéné heteroskedasticity a rezimovych zmén (GARCH,
modely s proménlivymi rezimy) se zda, Ze lepSich vysledki bude mozno dosdhnout
aplikaci metod umélé inteligence (McNelis, 2005; Gencay, Stengos, 1998).

Obrazek 1
Casova fada vyvoje indexu PX v obdobi 2002-2009
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Cilem ptedlozené analyzy je predikce zmény trendu v Casové fad¢ indexu PX,
reprezentujiciho vyvoj kapitdlového trhu v CR. Vstupni data tvoii jeho denni ceny
v obdobi 2002-2009, tj. 1988 hodnot. V kazdém obchodnim dnu jsou k dispozici
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otviraci, uzaviraci, minimalni a maximalni ceny, které budeme znacit O (OPEN), C
(CLOSE), L (LOW), H (HIGH). Kromé¢ toho budeme pouzivat i denni (O1,C1,L1,HI)
a tydenni (O5,C5,L5,HS) logaritmické vynosy v procentech. Napt. denni a tydenni
logaritmické vynosy vztazené k uzaviracim cenam C byly vypocteny jako

C1,=100In(C,/C,_,) C5,=100In(C,/C_5) (1)

Analogicky byly vypocteny rovnéz denni a tydenni logaritmické vynosy vztazené
k O,L,H.

Z grafu na obrazku 1 je patrné, ze hodnoty indexu PX maji rostouci trend
a dosahuji prvniho maxima v bodé¢ 1366 (C = 1903,80 v ¢ase 09/07/2007). Po kratko-
dobém propadu je pak absolutni maximum ve sledovaném obdobi dosazeno v bodé
1445 (C = 1936,90 v case 29/10/2007). Tento bod je mozno povazovat za zlomovy
z hlediska nastupu klesajiciho trendu. K predikci obou maxim postupné pouzijeme
nasledujici postupy:
GARCH modely s proménnymi parametry
Klouzavé charakteristiky
Cenov¢ indikatory technické analyzy
Umélé neuronoveé sité

2. GARCH modely s proménnymi parametry

Notorickym problémem v modelovani finan¢nich ¢asovych fad je vyskyt autoregresni
podminéné heteroskedasticity, kdy dochazi v urcitych obdobich k nahlému zvySeni
volatility relativnich vynost a poté k jeji stabilizaci. Dnes jiz klasickym nastrojem
k prekonani této obtize je pouziti modelt tiidy ARCH (Engle, 1982) a zobecnénych
modeld GARCH (Bollerslev, 1986).

Symetricky GARCH (p,q) lze obecné psat ve tvaru

X,=0z  z=N(01)  of=o+Yax:+3por, @)
i=1 j=1

kde Gtz zna¢i podminény rozptyl a X, modelovany stochasticky proces, v naSem
pripadé relativni denni vynos. Podminény rozptyl tedy zavisi na kvadratech minulych
hodnot procesu a na minulych hodnotach podminéného rozptylu. Dalsi vyznamné
zobecnéni predstavuje model EGARCH (p,q), umoznujici zachytit ptipadnou asymet-
rickou reakci na kladné a zaporné hodnoty procesu (Nelson, 1991)

n(of)<s S m(c )+ 3 Kol 2| ®
J=1 i=1 O O

V nasi analyze se omezime na zakladni EGARCH (1,1) model typu

t=1

X,
ln(af):a)+ﬂln(ail)+a71‘ o @)
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Je ziejmé, Ze pro y = 0 maji kladné i zaporné hodnoty procesu stejny vliv na volatilitu.
Hodnoty —1<y <0 signalizuji, Ze kladné hodnoty procesu ovliviiuji volatilitu méné
nez hodnoty zaporné.

Pro vlastni vypocty byly celé ¢asové fady rozdéleny do useki délky 120 obchod-
nich dnd (tj. 6 obchodnich mésicli), v nichz byly odhadnuty parametry modela
EGARCH(1,1). Toto okno bylo pouzito klouzavym zplisobem s posunem 60 obchod-
nich dnt (tj. 3 obchodni mésice). Celkem tedy vzniklo 32 intervalt 1-120, 61-180,
...,1801-1920, 1861-1980. Vysledky modelovani jsou shrnuty v tabulce 1 a 2.

Na obrazku 2 a 3 je zndzornén ¢asovy vyvoj odhadnutych parametrii.

Tabulka 1

Odhady parametru § EGARCH modelu (4)

Cislo Interval c1 p-value 01 p-value L1 p-value H1 p-value
1 1-120 0,846 | 0,000 0,972 0,000 -0,395 0,641 0,914 0,000
2 61-180 0,948 | 0,000 0,991 0,000 0,955 0,000 | -0,218 | 0,441
3 121-240 0,951 | 0,000 0,116 0,818 0,963 0,000 0,029 0,955
4 181-300 0,441 0,255 0,446 0,276 -1,008 0,000 0,645 0,021
5 241-360 0,639 | 0,094 0,857 0,000 -0,478 0,004 | -0,953 | 0,000
6 301-420 0,761 | 0,010 0,823 0,000 0,725 0,000 0,807 0,000
7 361-480 0,568 | 0,509 0,298 0,829 0,976 0,000 | -0,168 | 0,749
8 421-540 0,950 | 0,000 0,978 0,000 -0,978 0,000 | -0,588 | 0,377
9 481-600 0,921 | 0,000 0,925 0,000 0,837 0,000 0,854 0,000
10 541-660 0,762 | 0,000 0,694 | 0,000 0,892 0,000 0,738 0,000
1 601-720 0,457 | 0,075 0,386 0,333 0,038 0,918 0,437 0,260
12 661-780 0,605 | 0,000 0,666 0,000 0,763 0,000 0,730 0,000
13 721-840 0,656 | 0,000 0,743 0,000 0,747 0,000 0,674 0,000
14 781-900 0,980 | 0,000 -0,945 0,000 0,973 0,000 0,944 0,000
15 841-960 0,963 | 0,000 0,896 0,000 0,950 0,000 0,882 0,000
16 901-1020 1,008 | 0,000 -0,759 0,000 0,949 0,000 0,893 0,000
17 961-1080 1,048 | 0,000 1,011 0,000 0,952 0,000 | -0,775 | 0,000
18 1021-1140 0,988 | 0,000 0,990 0,000 0,986 0,000 0,957 0,000
19 1081-1200 0,947 | 0,000 -0,192 0,308 0,959 0,000 0,950 0,000

20 1141-1260 0,952 | 0,000 0,897 0,000 -0,621 0,304 0,923 0,000
21 1201-1320 | -0,579 | 0,043 0,849 0,000 -0,409 0,099 0,987 0,000
22 1261-1380 | -0,768 | 0,000 0,907 0,000 0,904 0,000 0,892 0,000
23 1321-1440 0,978 | 0,000 0,947 0,000 0,918 0,000 0,932 0,000
24 1381-1500 | 1,011 | 0,000 -1,024 | 0,000 0,912 0,000 | -0,272 | 0,764
25 1441-1560 | 0,961 | 0,000 0,885 0,000 0,967 0,000 | -0,394 | 0,387
26 1501-1620 | 0,937 | 0,000 0,927 0,000 0,954 0,000 0,956 0,000
27 1561-1680 | -0,081 0,670 1,084 | 0,000 0,933 0,000 0,882 0,000
28 1621-1740 | 0,966 | 0,000 0,970 0,000 0,978 0,000 0,977 0,000
29 1681-1800 | 0,953 | 0,000 -0,694 | 0,000 0,934 0,000 0,960 0,000
30 1741-1860 | 0,359 | 0,356 -0,731 0,061 0,755 0,000 0,811 0,000
31 1801-1920 | 0,989 | 0,000 0,997 0,000 1,007 0,000 | -0,079 | 0,950
32 1861-1980 | -0,478 | 0,131 0,287 0,419 0,546 0,057 0,953 0,000

Zdroj: vlastni vypocty v EViews 6
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Tabulka 2

Odhady parametru y EGARCH modelu (4)

Cislo Interval Cc1 p-value o1 p-value L1 p-value H1 p-value
1 1-120 -0,164 0,064 -0,217 0,003 0,121 0,521 -0,262 0,001
2 61-180 -0,112 0,234 -0,085 0,217 -0,122 0,057 0,187 0,234
3 121-240 -0,058 0,568 -0,125 0,442 -0,129 0,201 0,087 0,560
4 181-300 -0,251 0,096 -0,246 0,101 0,176 0,006 0,052 0,696
5 241-360 -0,194 0,227 -0,174 0,024 0,110 0,462 0,098 0,225
6 301-420 -0,097 0,214 -0,102 0,161 -0,181 0,022 | -0,007 0,910
7 361-480 -0,009 0,930 -0,078 0,610 0,093 0,007 | -0,076 0,611
8 421-540 0,160 0,000 0,069 0,175 0,123 0,000 | -0,158 0,239
9 481-600 -0,192 0,008 -0,146 0,000 -0,174 0,081 -0,111 0,174
10 541-660 -0,240 0,091 -0,323 0,005 -0,141 0,080 | -0,315 0,003
11 601-720 -0,336 0,010 -0,147 0,333 0,110 0,413 | -0,232 0,238
12 661-780 -0,251 0,012 -0,179 0,129 -0,126 0,243 | -0,071 0,224
13 721-840 -0,397 0,000 -0,273 0,007 -0,254 0,004 | -0,220 0,027
14 781-900 -0,050 0,119 0,068 0,449 -0,105 0,136 | -0,138 0,034
15 841-960 -0,010 0,903 -0,214 0,028 -0,007 0,935 | -0,270 0,026
16 901-1020 0,025 0,213 -0,122 0,080 -0,005 0,955 | -0,157 0,054
17 961-1080 0,095 0,379 0,070 0,142 -0,079 0,020 | -0,071 0,132
18 1021-1140 -0,189 0,000 -0,192 0,000 -0,246 0,000 | -0,170 0,000
19 1081-1200 -0,181 0,003 -0,013 0,897 -0,198 0,000 | -0,181 0,003
20 1141-1260 -0,108 0,043 -0,128 0,041 0,043 0,759 -0,116 0,114
21 1201-1320 -0,316 0,034 -0,131 0,326 -0,279 0,119 | -0,160 0,000
22 1261-1380 -0,348 0,000 -0,075 0,557 -0,144 0,077 | -0,165 0,033
23 1321-1440 -0,165 0,000 -0,127 0,151 -0,165 0,028 | -0,155 0,000
24 1381-1500 -0,101 0,244 -0,068 0,000 -0,211 0,016 0,030 0,847
25 1441-1560 0,127 0,000 -0,285 0,000 -0,189 0,000 0,224 0,108
26 1501-1620 -0,123 0,028 -0,179 0,000 -0,123 0,007 | -0,060 0,209
27 1561-1680 -0,675 0,001 0,054 0,000 -0,189 0,009 | -0,210 0,025
28 1621-1740 -0,445 0,000 -0,208 0,002 -0,741 0,000 | -0,348 0,000
29 1681-1800 -0,054 0,354 0,083 0,401 -0,064 0,339 | -0,054 0,271
30 1741-1860 -0,187 0,202 -0,118 0,279 -0,049 0,651 -0,002 0,981
31 1801-1920 0,078 0,024 0,067 0,130 0,077 0,178 0,051 0,707
32 1861-1980 0,140 0,351 -0,192 0,253 -0,052 0,664 0,169 0,016

Zdroj: vlastni vypoéty v EViews 6
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Obrazek 2
Casovy vyvoj parametru f EGARCH modelu (4) pro C1
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Zdroj: vlastni vypocty v EViews 6

Obrazek 3
Casovy vyvoj parametru y EGARCH modelu (4) pro C1
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Zdroj: vlastni vypocty v EViews 6

Obrazek 4
Casovy vyvoj podminéné smérodatné odchylky o, EGARCH modelu (4) pro C1. Interval 421-540
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Obrazek 5
Casovy vyvoj podminéné smérodatné odchylky 6, EGARCH modelu (4) pro C1. Interval
1261-1380
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Zdroj: vlastni vypocty v EViews 6

Vysledky provedené analyzy naznacuji, Ze v obdobich pfedchazejicich bodim
zvratu ve sledované finan¢ni fad¢ pravdépodobné nastavaji vyrazné zmény modelovych
parametrii. Nejvyrazngji se to projevuje v chovani dennich relativnich vynosi uzavi-
racich cen C1. V intervalu 1261-1380, kterému odpovida ¢asové obdobi 05/02/2007-
27/07/2007, byla odhadnuta hodnota parametru § = -0,768, coZ je absolutni minimum
v celé casové tadé (obrazek 2). Jak jiz bylo zminéno v uvodu, v tomto intervalu se
rovnéz nachazi prvni maximum uzaviraci ceny (hodnota C = 1903,80 v bod¢é 1366,
tj. k datu 09/07/2007). Ptitom byl parametr y rovnéz zaporny a dosahoval hodnoty
v =-0,348 (obrazek 3).

Interpretace vyznamu znaménka parametru f3 je zfejma. Pro ,,obvyklé* kladné
hodnoty B lze ocekavat ,,perzistentni chovani podminéného rozptylu, tj. relativné
malo bodl zvratu v jeho grafickém vyjadieni. Tato situace je znazornéna na obrazku
4 pro interval 421-540, tj. casové obdobi 01/10/2003-26/03/2004, kdy dochazelo
k ristu uzaviraci ceny a odhadnuté parametry byly = 0,950 a y = 0,160 (tabulka
1 a 2). Na obrazku 4 je pak znazornén ¢asovy vyvoj chovani podminéné smérodatné
odchylky. Naproti tomu ve zminéném intervalu 1261-1380 Ize pozorovat ,,antiper-
zistentni® chovani podminéné smérodatné odchylky s velkym poctem bodl zvratu
(obrazek 5).

Dale byly odhadnuty parametry modelu EGARCH(1,1) pro celou ¢asovou fadu
dennich vynost uzaviracich cen indexu PX (celkem 1988 hodnot):

®»=-0,176773 fi =0,961888 & =0,260589 ¥=-0,079953 ®))
Dosadime-li tyto odhady do pravé strany (4), dostaneme s piihlédnutim k (2)
ln(o-tZ): b+ p ln(oil)+ch|zH|+}7z,7l (6)
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Odlogaritmovanim tohoto vztahu ziskdme vyraz pro podminény rozptyl
o =exp(®)c), exp[d|zt71|]exp[ﬁ}zt71] (7)

ktery udava zévislost podminéného rozptylu na velikosti a znaménku standardizova-
ného Soku v predchézejicim Case. Protoze zpozdéné hodnoty podminéného rozptylu
ovliviiuji pouze nasobnou konstantu v (7), lze je nahradit vhodné volenou stfedni
hodnotou, nejcastéji medidnem M (tohoto zpisobu pouziva i program Eviews 6).
Asymetrickou reakci v zavislosti na kladné a zaporné Soky Ize pak psat ve tvaru

o; =exp(®)M exp[(y+a)z, |  pro z,20 )

c =exp(c"o)MB exp[(y—a)z,_lj pro z,,<0

Dosazenim odhadt (5) a hodnoty M = 1,335899 dostaneme konkrétni tvar zavislosti
o, =1,107155 exp[0,180636z,_] ] pro z,_,20

o> =1,107155exp[0,34054z,,]  pro z,<0 ©)

Na zaklad¢ tohoto vztahu muzeme konstruovat graf NIC (News Impact Curve),
znazornujici asymetrii reakce (Franses-vanDijk, 20006).

Obrézek 6
NIC kfivka zavislosti podminéné smérodatné odchylky o, (SIG2) na pfedchozim $oku z_,(2)
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3. Klouzavé charakteristiky

V dusledku heteroskedasticity a zmén rezimového chovéni je v piipad¢ financnich
casovych fad zfejmé nevhodné pouziti modelli s pevnymi parametry. Naopak, pouZiti
klouzavych charakteristik mize pomoci pii identifikaci Casovych tsekl, v nichz
dochazi ke strukturdlnim zménam (Dacorogna et al., 2001). Ve vSech ptipadech
budeme uvazovat 21-denni délku klouzavé ¢asti, coz odpovida primérnému mésic-
nimu poc¢tu obchodnich dni.

Klouzava smérodatna odchylka (Standard Deviation) vypoctend z minulych 21
hodnot dennich relativnich vynosi uzaviracich cen C1 je ddna vyrazem

20 _
SD,(C1)= \/Lz(a,i -cLYy (10)
n—13%
kde Cl; znadi prumérny vynos v minulém 21-dennim obdobi.

Obrazek 7
Klouzava smérodatna odchylka dennich relativnich vynost uzaviracich cen indexu PX
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Z obrazku 7 je patrné, ze klouzava smérodatna odchylka vynost dosahuje minimalni
hodnoty v bod¢ 1448, tj. 3 dny po dosazeni absolutniho maxima (bod 1445).

Klouzavé cenové rozpéti zde definujeme v symbolickém tvaru

MA t(C) —MA t(O)
COHL = 100M

A,(H)~MA (L) (v

kde operator MA znaci klouzavy primér z 21 minulych hodnot pfislusnych cen. Tato
charakteristika jiz vyuziva vnitrodennich zmén kurzu.
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Obrazek 8
Klouzavé cenové rozpéti indexu PX
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Z obrazku 8 je patrny rust této charakteristiky az do bodu 1435, tj. 10 dnd pred
dosazenim absolutniho maxima v bod& 1445. Tento rlst je pak vystfidan poklesovou
fazi az do z&pornych hodnot.

Klouzavé soucty bodii zvratu se tykaji casové fady dennich vynosu uzaviraci ceny
a jsou pocitany pro 21-denni obdobi. Podminka vyskytu horniho ¢i dolniho bodu
zvratu je potom

(ClH <(Cl, > Clm) \% (ClH >Cl, < Clm) (12)

Za ptedpokladu, ze je Casova fada realizaci i.i.d. procesu, je pocet bodi zvratu
S v ¢asovém intervalu délky » nahodnou veli¢inou se stfedni hodnotou a rozptylem
(Cipra, 2008)

2 _16n-29

E(S)=§(n—2) var(S)_T (13)

Pro dostatecné velka n se pouziva asymptoticka verze testu ndhodnosti s kritickym
oborem

[ -£(S)

= 2 u o 14

var(S) e (14)

V naSem piipad€ je n = 21 a pro a = 0,05 bude 175 = 1,96 a tedy

E(5)=12,67  var(S)=3,41  P(9,05<5<16,29)=0,95 15)
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Obrazek 9
Klouzavé soucty bodt zvratu v ¢asové fadé dennich vynost indexu PX
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Z obrazku 9 je patrné, ze pied dosazenim prvniho i absolutniho maxima je pocet
bodl zvratu vyrazné vyssi nez u ryze nahodného procesu (jedna se o tzv. antiperzis-
tentni chovani).

4. Cenové indikatory technické analyzy

Technicka analyza je metoda odhadu vyvoje akciovych cen, zalozena na studiu chovani
individualnich akcii a celkového trhu (Achelis, 2000; Viskova, 1997). Pravdépodobny
budouci vyvoj cen je predikovan na zakladé informaci o minulych cenach a minulych
objemech obchodi. Ptitom se predpoklada, ze

e Trzni ceny akcii obsahuji vSechny relevantni ekonomické, politické a psycho-
logické informace. Aktualni ceny akcii jsou diny pomérem nabidky a poptavky

®  Pohyby cen akcii vzdy tvoti ur€ity trend, projevujici se v ur¢itém obdobi
e  Vzory trzniho chovani investort se opakuji; z toho diivodu Ize usuzovat na budouci
cenovy vyvoj z minulého chovani

Technicky indikator je funkce minulych akciovych cen a minulych objemii obchodt,
nabyvajici v kazdém obchodnim dnu ¢ urc¢ité hodnoty. Technické indikatory jsou
soucasti obchodnich systéml a generuji obchodni signaly pro nakup (BUY) nebo
prodej (SELL). Pro naSe ucely zde pouzijeme nékteré vybrané cenové indikatory
a signaly typu SELL, které budou odpovidat nastupu klesajiciho trendu.

Jednoduchy klouzavy primér — Simple Moving Average (SMA) je pocitan jako
jednoduchy klouzavy primér z poslednich n pozorovani

n—1
SMA4, = lZX,_,. (16)
nico
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Prodejni signél je v kratkodobém horizontu generovan protnutim ceny a klouzavého
prameéru

(X, > SMA, ) A(X, < SMA,) = SELL (17)

Ziejmou nevyhodou je vSak zna¢ny pocet signalt. Proto je vyhodné&jsi pouzit priise-
¢iky kratkodobého (délka #,) a dlouhodobého (délka 7, ) klouzavého priméru

{SMA, ((n)) = SMA,_; (n))} A {SMA,(n,) <SMA,(n,)} = SELL (18)

Z hlediska nasi analyzy je ptirozené volit n, =5 (kratkodobé tydenni klouzavé
praméry) a 1, = 21 (dlouhodobé mési¢ni klouzavé praméry).

Obrazek 10
Indikator SMA: pruseciky 5-dennich a 21-dennich klouzavych primért
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Na obrazku 10 jsou vidét pozice prodejnich signalti: prvni v bodé 1363, tj. 3 dny
pred dosazenim prvniho maxima, druhy v bodé 1445, tedy v koincidenci s absolutnim
maximem.

Bollingerova pasma — Bollinger Bands (BB) patii do skupiny pasmovych
(obalkovych) indikatord. V tomto piipad¢ je Sitka pasma variabilni v zavislosti
na volatilité akciovych cen. Obecné 1ze horni pasmo (index U = Upper) a dolni pasmo
(index L = Lower) konstruovat jako

BB/ = SMA, (n)+co,(n), BB =SMA,(n)—-cc,(n) (19)

s doporuenymi hodnotami parametr 7 =14, 2 < ¢ < 3. Mirou volatility ceny je
smérodatnd odchylka ©, (n) . Prodejni signal je pak dan protnutim horniho pasma
shora
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(X, >BBY)) A (X,> BBY) = SELL (20)

Prodejni signaly jsou generovany v bodech 1369 a 1448, tedy vzdy po 3 dnech
od dosazeni maxim (obrazek 11).

Obrazek 11
Indikator Bollinger Bands s parametry n = 20, ¢ = 2,25
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Index relativni sily — Relative Strength Index (RSI) patii do skupiny oscilatord.

Je definovan jako (Viskova, 1997)
100 (21)
RSI,(n)=100-———F——— 0 <RSI, (n)<100
1+ P(n)/ N(n)

kde P(n) a N(n) jsou primérné kladné a zdporné zmeény cen za poslednich » obchod-
nich dnt

1 n—1 . 1 n—1 i
P(n)z; -~ (Xt—z‘ _Xt—i—l) N(n)=;§|(XH _Xt—i—1)| (22)
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Obrazek 12
Indikator RSI s parametrem n =14
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Vysoké hodnoty RSI potom signalizuji prevladajici kladné zmény cen
P(n)/N(n)—>w RSI,(n) =100 (23)

zatimco nizké hodnoty RSI signalizuji prevladajici zaporné zmény cen
P(n)/N(n)—0 RSI,(n)—0 (24)

Prodejni signaly jsou generovany pfi piekroceni pevné horni hranice U s doporuc¢enim
RSI,(n)>U = SELL 70<U <80 (25)

Z obrazku 12 je patrné, ze horni hranice U = 80 je piekrocena v bodech 1429-1434,
tedy 11-16 dni pied dosazenim absolutniho maxima.

Stochasik — Stochastic Oscillator (SO) vyuziva rovnéz informace obsazené ve vnitro-
dennim cenovém pohybu. Jeho hodnoty se vypoctou ve dvou krocich (Viskova, 1997)

k-1

K, (m,k)=100+ i=0,1.,m-1 (26)

s doporucenymi hodnotami m = 21, k = n = 3. Prodejni signal SELL bude generovan,
jestlize

SO, , < h A SO, >h = SELL 70<h >90 27)
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Pti volbé h =90 dostaneme piedzvésti zlomu trendu v bodé 1367 (1 den po prvnim
maximu) a v bod¢ 1427 (18 dnti pfed absolutnim maximem).

Obrazek 13
Indikator Stochastic Oscillator s parametry m=21, k=n=3
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5. Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sit¢ (Artificial Neural Networks = ANN) jsou v soucasné dob¢
vyuzivany v fadé aplikaci, souvisejicich s modelovanim a predikei (Bishop, 1995;
Haykin, 2008; McNelis, 2005). Hlavni vyhodou tohoto nastroje je moznost aproxi-
mace témét jakékoli nelinedrni funkce s libovolnou piesnosti. Zejména ve finan¢nich
casovych fadach s komplexnimi dynamickymi nelinedrnimi relacemi mohou byt
vyhodnéjsi nez parametrické linearni modely. Na druhé strané je obtizné interpretovat
vyznam parametrQ a z toho diivodu jsou ANN ¢asto uvazovany jako ,,cerna skiinka“,
pouzitelna pro rozpoznavani obrazu a predikci.

ANN se obecné skladaji z nékolika vrstev. Vstupni vrstva je tvorena individual-
nimi vstupy, které hraji roli vysvétlujicich proménnych. Tyto vstupy jsou nasobeny
intenzitami spojeni — ve statistické terminologii vdhy. Dale existuje jedna ¢i vice
skrytych vrstev, z nichz kazda obsahuje urcity pocet neuronii. Ve skrytych vrstvach
se tvoti linearni kombinace vstupl a je pak dale transformovana aktivacni funkci.
Nakonec se ziska vystup jako vazeny prumér transformovanych hodnot.
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Obrazek 14
Schéma umélé neuronové sité s jednou skrytou vrstvou obsahujici dva neurony

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystup
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Na obrazku 14 je schéma ANN se 3 vstupy a jednou skrytou vrstvou, obsahujici 2
neurony. Matematicky popis funkce ANN je vyhodné provést ve tfech krocich:

I
N, =Weo™ Zwk,ixi,t
i1

N, =1/ [1 +exp(-ny, )} (28)
K 1

Yt =Y + ZYka,t + ZBixi,t
par =

Prvni rovnice popisuje vytvofeni linearni kombinace vstupnich proménnych,
druha rovnice pak jejich transformaci pomoci logsigmoidni aktivacni funkce. Tteti
rovnice vysvétluje, ze vystupni hodnota muze byt ziskana bud’ jako linearni kombi-
nace transformovanych hodnot nebo jako linedrni kombinace vstupnich proménnych.
Neexistuje-li zadna vstupni vrstva, redukuje se model na vicenasobnou linearni regresi.

Jako ptiklad uvazujme systém popsany nasledujici soustavou rovnic

n,= +40+10y,,, n, =Y n, , = —20+20y,, (29)
N, :1/[1+exp(—40—10y,7, )]

N,, =l/[1+exp(—yt_l)]

N, =1/[1+exp(20-20y, )] 30)
Y, =2+8N,,~12N, , +6N,, a1

Ziejmé se jednd o ANN s jednou vstupni proménnou y,_; a tfemi neurony v jediné
vstupni vrstvé. Graf vystupni proménné Y, v zavislosti na vstupni proménné y, , je
nasledujici
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Obrazek 15
Vystupni signal Y, tvofeny umélou neuronovou siti (21), (22), (23)
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Z obrazku 15 je ziejma siln€ zvySena citlivost ¥, na y,; v okoli hodnot y, , = —4
ay,;= 1 asiln€ nelinedrni zavislost, dana pouzitim sigmoidni aktivacni funkce.

Pro vlastni analyzu byla vybrana casova tada tydennich hodnot uzaviraci ceny
indexu PX, celkem 421 hodnot. Velké mnozZstvi dennich hodnot totiz muze vést
k pretrénovani sit¢ a snizeni jeji predikéni schopnosti. Prvni maximum odpovida
bodu 274 (hodnota 1897,60 dosazena 04/07/2007), absolutni maximum pak bodu 290
(hodnota 1936,90 dosazena 29/10/2007). V prvnim (resp. druhém) ptipadé bylo pouzito
138 (resp. 148) hodnot pro trénink sité, 68 (resp. 71) hodnot pro validaci a 68 (resp.
71) hodnot pro testovani. V obou piipadech byly pomoci natrénované sité provedeny
predikce uzaviraci ceny na 10 tydnd, tj. pro ¢asy 275-284, resp. 291-300. Vysvétlujici
proménnou tvorily zpozdéné hodnoty uzaviracich cen se zpozdénimi n = 5,10
a 20 tydnd, pouzité sité pak obsahovaly bud’ jednu, nebo dvé skryté vrstvy s maximalné
8 neurony v kazdé vrstv€. Predikéni schopnost jednotlivych siti byla posuzovéana
sttedni absolutni chybou ptredpovédi MAE (Mean Absolute Error). Vysledky jsou
shrnuty v tabulce 3 a 4 a na obrazku 16 a 17. V tabulkéch jsou pro kazdé zpozdéni
né&jsi model. Typ sit€ je dan strukturou: napft. 8-7 znaci sit’ se dvéma skrytymi vrstvami,
8 neurony v prvni a 7 ve druhé vrstvé, zatimco 3 znaci sit’ s jednou skrytou vrstvou
obsahujici 3 neurony.
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Tabulka 3

Predikce uzaviraci ceny indexu PX z prvniho maxima (bod 274)

Bod Close n=5 n=10 n=20

Typ sité 8-7 3 8-6 8-4 3 2 8-3 8-7 5
275 1863,40 | 1851,64 | 1821,57 | 1820,00 | 1833,41 | 1815,59 | 1820,18 | 1809,20 | 1854,57 | 1780,18
276 1854,90 | 1828,30 | 1781,79 | 1792,75 | 1792,63 | 1788,59 | 1786,00 | 1802,16 | 1851,11 | 1766,38
277 1771,40 | 1820,83 | 1759,61 | 1751,94 | 179591 | 1774,73 | 1763,47 | 1770,49 | 1831,19 | 1731,41
278 1772,30 | 1808,15 | 1747,07 | 1748,32 | 1772,80 | 1754,66 | 1745,89 | 1753,23 | 1802,24 | 1698,93
279 1750,60 | 1783,71 | 1726,45 | 1694,23 | 1750,88 | 1735,56 | 1726,65 | 1723,41 | 1792,38 | 1671,46
280 1688,10 | 1772,05 | 1713,46 | 1679,60 | 1749,20 | 1716,02 | 1693,93 | 1715,44 | 1756,91 | 1648,77
281 1767,10 | 1762,54 | 1704,65 | 1656,14 | 1753,21 | 1711,08 | 1674,76 | 1685,62 | 1741,66 | 1619,09
282 1789,30 | 1750,53 | 1697,68 | 1652,69 | 1726,64 | 1699,21 | 1664,75 | 1683,10 | 1688,31 | 1593,43
283 1762,40 | 1740,39 | 1691,06 | 1630,34 | 1731,33 | 1696,11 | 1635,16 | 1670,14 | 1677,56 | 1579,53
284 1761,90 | 1733,77 | 1686,16 | 1629,69 | 1742,64 | 1694,16 | 1621,15 | 1666,38 | 1624,25 | 1552,54
MAE 33,42 50,26 72,57 30,55 45,82 66,11 55,69 56,18 | 113,97

Tabulka 4

Predikce uzaviraci ceny indexu PX z absolutniho maxima (bod 290)
Bod | Close n=5 n=10 n=20

Typ sité 6 5 8-6 5-3 4 8-8 5 8-6 33
291 1863,40 | 1865,33 | 1828,00 | 1901,76 | 1858,97 | 1845,24 | 1879,34 | 1851,08 | 1860,54 | 1867,27
292 1854,90 | 1851,81 | 1781,40 | 1909,31 | 1840,50 |1835,68 | 1859,51 | 1814,81 | 1830,34 | 1855,27
293 1771,40 | 1836,21 | 1750,85 | 1914,26 | 1816,38 | 1796,48 | 1829,69 | 1795,21 | 1830,46 | 1842,89
294 1772,30 | 1823,86 | 1726,09 | 1909,67 | 1778,49 | 1767,09 | 1835,06 | 1780,31 | 1808,61 | 1836,57
295 1750,60 | 1809,17 | 1698,62 | 1912,11 | 1782,19 |1748,74 |1819,22 |1779,91 | 1783,59 | 1838,26
296 1688,10 | 1803,23 | 1685,10 | 1911,81 | 1756,86 | 1720,57 | 1819,13 | 1776,38 | 1834,44 | 1834,04
297 1767,10 | 1796,79 | 1675,04 | 1911,65 | 1761,68 |1711,12 | 1791,53 | 1769,19 | 1829,88 | 1825,40
298 1789,30 | 1792,35 | 1667,37 | 1912,03 | 1757,68 | 1699,99 | 1797,37 | 1768,99 | 1812,05 | 1824,80
299 1762,40 | 1789,16 | 1662,17 | 1911,97 | 1749,36 |1692,11 | 1795,58 | 1763,83 | 1839,29 | 1817,08
300 1761,90 | 1787,05 | 1659,30 | 1912,06 | 1763,68 |1695,98 | 1788,32 | 1770,58 | 1835,32 | 1811,45
MAE 51,80 72,20 | 126,63 42,39 49,84 50,80 37,89 53,54 59,89
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Obrazek 16
Predikce uzaviraci ceny indexu PX z prvniho maxima (bod 274): model 8-4, n=10
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Obrazek 17
Predikce uzaviraci ceny indexu PX z absolutniho maxima (bod 290): model 5, n=20
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Z dosazenych vysledkt plyne, Ze nelze jednoznaéné rozhodnout, zda je lepsi
pouziti ANN s jednou nebo dvéma skrytymi vrstvami. Ani zavislost vysledkii na poctu
zpozdéni vysvétlujici proménné neni zfejma. Napi. predikce z prvniho maxima byla
byly dosazeny pii zpozdénich n =10 an =5, kdy byly hodnoty MAE zhruba polovi¢ni
nez pro n = 20.

Naopak, pti predikci z absolutniho maxima byly ve dvou pfipadech uspésnéjsi
modely s jednou skrytou vrstvou a s del$im zpozdénim. Je tfeba dodat, ze linearni
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modely bez skrytych vrstev z predikéniho hlediska naprosto selhaly a jejich pouZiti by
vedlo dokonce k predpoveédim rostouciho trendu namisto klesajiciho; proto zde tyto
vysledky neuvadime.

6. Zaver

Z provedenych analyz vyplyva, ze predikce zmeény sméru trendu v casovych tfadach
vyzaduje multidisciplinarni piistup a kombinaci riznych postupt. Studium chovani
ruznych klouzavych charakteristik miize pomoci pii identifikaci usekii casové tady
s riznym rezimovym chovanim. Cennou informaci zfejmé ptinaseji také vnitrodenni
variace cen (oteviraci, uzaviraci, minimalni, maximalni), které ziejmé odrazeji prevla-
dajici tendence v poctu prodejnich a nakupnich ptikaza.

Vysledky ziskané aplikaci klouzavych modelt EGARCH(1,1) naznacuji, Ze
v obdobich predchazejicich bodiim zvratu ve sledované financ¢ni tadé pravdépo-
dobné nastavaji vyrazné zmény modelovych parametrii. Nejvyraznéji se to proje-
vuje v chovani dennich relativnich vynosii uzaviracich cen C1. Konkrétn¢ se jedna
o fakt, ze zaporné hodnoty parametru [ mohou signalizovat zménu rostouciho
trendu na klesajici, zejména pak v konjunkci se zapornymi hodnotami parametru y.
Interpretace vyznamu znaménka parametru [ je zfejma. Pro ,,obvyklé* kladné hodnoty
B lze ocekavat ,,perzistentni* chovani podminéného rozptylu, tj. relativné malo bodt
zvratu v jeho grafickém vyjadieni. Naproti tomu v obdobi pied dosazenim maximalni
hodnoty uzaviraci ceny lze pozorovat ,antiperzistentni” chovani podminéné smero-
datné odchylky s velkym poétem bodl zvratu.

Metody technické analyzy se jiz staly standardni soucasti procedur ke stano-
veni obchodnich signald. Jak vSak spravné upozornili Franses a vanDijk (2006), tyto
metody se zpocatku setkavaly s jistym skepticismem a teprve v poslednich letech
doslo k jejich uznani na zakladé tady provedenych studii (Franses—vanGriensven,
1998). V nasi analyze byla prokazana dobra predikéni schopnost nékolika vybranych
indikator; presvédéivé zaveéry vsak bude mozno provést az po studiu vice ¢asovych
fad pomoci indikatort s optimalizovanymi hodnotami parametru.

Pouziti umélych neuronovych siti (ANN) vedlo k nadéjnym vysledklim z hlediska
predikce v 10-tydennim horizontu, i zde je vSak problémem volba struktury sité a pocet
zpozdénych hodnot. Je tieba si uvédomit, ze jak technickd analyza, tak ANN patii
do oblasti umé¢lé inteligence a jedna se o procesy uceni z minulého chovani a rozpo-
znavani obrazii.

Zavérem je tfeba poznamenat, ze dosazené vysledky bude nutno dale ovétovat
na dalSich ¢asovych fadach kapitalového trhu z riznych svétovych oblasti a z riznych
casovych obdobi, coz bude predmétem dalSiho zkoumani.
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SELECTED METHODS OF THE PREDICTION OF PX INDEX TREND
REVERSAL

Jifi Tresl, University of Economics, Prague, W. Churchill Sq. 4, CZ — 130 67 Prague 3
(tresl@vse.cz)

Abstract

The paper is concerned with the use of several methods that can be useful from the point of view
of trend reversal in financial time series. These methods are demonstrated on PX index time series
during 2002-2009. The research itself is subdivided into four parts corresponding to individual
analytical methods used. The first group contains the use of moving EGARCH(1,1) model to daily
relative returns of PX index. The results obtained are indicative of the importance of negative
parameter values, which can be considered as precursors of the trend reversal. The second group
contains different moving characteristics that are able to signalize regime changes in certain time
intervals. Particularly, the information related to intraday price variations proved to be useful. Third,
selected price indicators from technical analysis were employed. Among them, Simple Moving
Averages, Bollinger Bands, Relative Strength Index and Stochastic led to acceptable predictions.
Last, the predictive ability of Artificial Neural Networks was tested with respect to different network
structure and number of delayed values of explanatory variable. The results obtained here are
promising, but further research in this direction is necessary.
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