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1. UVOD

Technick& analyza pozostava z analyzy grafov akcii a z analyzy technickych indikatorov
(pasmové analyza, oscilatory, cenovo objemové a objemové indikatory, ...), ktoré na zéklade
vyvoja cien a objemov obchodov v minulosti predovedaju odhad vyvoja buducej ceny akcie.
V tejto praci sa zaoberame len jednou Speaifi ¢astou technickej analyzy a to analyzou
grafov akcii, tzv. grafickymi obrazcami, ostatnym indikatorom technickej analyzy sa v tejto

praci nevenujeme.

Hlavnym cielom je zistenie, ¢i aplikdcia technickej analyzy do praxe modze viest
k ziskovej stratégiina Statisticky vyznamnej urovni. Autori prace [1] (dalej LMW) pri
testovani vicSiecho mnozstva roznych americkych akcii v obdobi rokov 1962 az 1996 dospeli
k zaveru, ze niektoré meidy technickej analyzy moézu pre niektoré typy akcii priniest
obchodny ziskNeznamena to, Ze pomocou technickej analyzy mozno nadmieru zarabat’, ale
zvySuje sa pravdepodobnost’, Ze technicka analyza modze UspeSne pomahat v procesoch

investovania.

Grafické obrazce (technical patterns) su v naSej praci presne matematicky definované.
Hlavnym problémom je prechod od intuitivneho chapania grafického obrazca technickym

analytikom k presnej matematickej definicii.

Hlavna cCast’ prace je zamerand na detekciu réznych obrazcov a naslednu Statisticku
analyzu grafickymi obrazcami podmienenych navratnosti. Okrem Standardnej vzorky
americkych akcii, bolo naSou snaheggktsat’ metddy technickej analyzy aj na slovenskych

akciach.



2. ANALYZA CIEN AKCIi

Z&kladnou otazkou pre obchodnika na trhu akcii je otdzka predpovede buduceho vyvoja
cien jednotlivych akcii. Ztejto predpovede potom investor odvodzuje, ktoré akcie ma
nakupovat’ a ktoré predavat’ a v ktorom okamihu tak ¢ini, aby maximalizoval svoj zisk.

2.1. Metody odhadu ceny akcie

Existuje niekol’ko zakladnych metod odhadu cien akcii, z ktorych kazda ma svojich

zastancov a aj odporcov.

A) Technickd analyza

Predpoveda buduci vyvoj ceny akcie pomocou analyzy vyvoja ceny akcie a objemu

obchodov s touto akciou v minulosti. Jej principom sa podrobne venujeme v kapitole 2.2.

B) Fundamentdlna analyza

Jej cielom je zmerat’ tzv. vnlitornu hodnotu akcie pomocou analyzy finan¢nych sprav
(Gctovnictva) danej firmy a celkového ekonomického prostredia krajiny (inflacia, menovy
kurz, arokové sadzby,.). Ak je vnitorna hodnota nizSia ako trhova cena akcie, povazuju
akciu za nadhodnotenu a predpovedaju jej poklespa¥nom pripade povazuju akciu za

podhodnotenu a predpovedaju narast jej ceny.

Viacsina kritikov fundamentélnej analyzy tvrdi, Ze snahy zmerat’” vnutorni hodnotu su
¢asovo narocné a neucinné. Rozne metddy uctovania vedd k nemoznosti porovnavat’ rdzne
finanéné vykazy. Taktiez je potrebnd neumerne velkd Casovd ndroCnost’ na vyhotovenie
aspracovanie uctovnych a finanénych informacii. Toto vedie k nemoZnosti vyuzivat’ trendy

v cenach kvoli dobe potrebnej na spracovanie novych dat.

Fundamentalna analyza ma velky vyznam pri dlhodobom strategickom investovani do

vybranych akcii, \aktivnom obchodovani je jej vyuzitie prakticky nemozné.



C) Psychologicka analyza

Vychadza zpredpokladu, Ze spravanie sa investorov na trhu akcii nie je vzdy racionalne,
ale podlieha réznym néladancigom. Odporaca podrobne skiimat’ psychologiu davu, lebo
podl'a ndzorov psychologickych analytikov, sa vd¢Sina investorov na trhu riadi momentalne
prevladajucimi naladami: ak cena akcie klesa, vSetci si toho vSinbadtachciet akciu
predat’ a tym jej cena opét’ klesne a naopak. Tato va¢sina investorov plava s pridom a neriadi

sa racionalnymi Uvahami.

Priznaky psycholégie davu vidia psychologicki analytici gjowzivani zhodnych
softvérovch produktov pre technicki alebo fundamentilnu analyzu. Zhodné alebo vel'mi
podobne pouzivané indikatory a Statistiky vedi ku generovaniu zhodnych alebo velmi

podobnych ¢asovych signalov nakupu a predaja akcii.

D) Pravdepodobnostné predpovedanie

Je zaloZzené na tvorbe niekolkych alternativnych scenarov budiceho vyvoja ceny

S pravdepodobnost’ami realizacie tychto scenarov.

E) Statistické modely &asovych radov

Principom tejto analyzy je vyber takého modelu spravania Casovej rady ceny akcie
v minulosti, ktory toto spravanie popisuje najlepSie a na zaklade zvoleného modelu potom

vytvarat’ bodové alebo intervalové predpovede.

Konstrukcia bodovych predpovedi vSak nardZa na urcité problémy. Rozhodnit’ sa pre
jeden model ¢asovej rady a na jeho zéklade konStruovat’ bodova predpoved’ predpoklada, ze
v buduicnosti sa nezmenia podmienky, na ktorych zaklade sa ceny vyvijali a model bol
skonstruovany. Rozhodnut sa pre viac modelov, znamena konStruovat viacej bodovych
predpovedi, ktoré sa v§ak mozu vel'mi odliSovat’ (jedna predpoved’ moze rast, zakial’ ind bude

klesat’).

Vytvaranie intervalovych predpovedi ma tiez problémy. Cim vyssiu spolahlivost
predpovede pozadujeme, tym SirSi a teda aj menej pouzitelny je aj predpovedany interval.
Navyse intervalova predpoved’ sa konstruuje okolo bodovej predpovede atupuji sem uz

zmienené problémy bodovych predpovedi.



2.2. Principy technickej analyzy

Technickd analyza je metddou odhadu cien akcii, zalozena na S§tGdiu spravania sa
jednotlivych akcii aelkového trhu, ktoré je zaloZzené na vztahu dopytu a ponuky. Z vyvoja
ceny a objemov obchodov v minulosti odvodzuje pravdepodobny vyvoj cien v buducnosti.
Technické analyza predpokladd, ze vyvoj ceny akcie v blizkej budtiicnosti dokazeme urcit’ len

na zaklade vyvoja cien a objemu obchodov v minulosti.

Podla [2], technick& analyza vychadza z nasledujucich predpokladov:

(1) [ Trhové cenydrazaju azahtiaji v3etky informacie.

VSetky fundamentalne, ekonomické, politické, psychologické a ostatné informacie su
v cendch zahrnuté. Technickd analyza predpoklada, ze skuto¢nd cena je urcend vyhradne
vztahom dopytu a ponuky. Pohyby cien su teda doésledkom zmien v dopyte a ponuke.
Technicka analyza sa nestarpri@iny tychto zmien, naopak ju zaujima, ¢o sa stane po tychto
zmenach senou akcie. Ak je dopyt va¢si ako ponuka, cena narastie. Ak je ponuka vécsia ako

dopyt, cena klesne. Jedin&a nutna je teda analyza trhovych cien.

(2) | Ceny sa pohybuju v trendoch a trendy tryaju.

Pohyb cien vzdy vytvara ur€ity trend — rastuci, klesajuci alebo konStantny. V tomto trende

potom cena po ur¢ita (nenulovd) dobu zotrvava.

(3) | Dianie na trhu sa opakuje.

Spréavanie trhu sa opakuje. Preto sa z vyvajanalosti da ur¢ovat’ vyvoj v buducnosti.

Dévodom je aj to, Ze 'udia maju sklon reagovat’ v podobnych situaciach podobne.



2.3. Efektivnost’ trhu

Prvym zakadnym v§eobecne uvadzanym principom technickej analyzy je predpoklad, ze
trhové ceny odrdzajii a zahfnaji vSetky informacie. Tymito slovami sa v literature zvacsa
charakterizuje efektivny trh. Existuje niekol’ko hypotéz efektivneho trhu (HET), vo vicSine
pripadov sa deli na tri druhy: slabu, polosilna a silnd. Nasleduju hypotézy efektivneho trhu,

tak ako su uvedené v literatare [2].

» Slaba forma HET

Tvrdi, Ze dnesna cena uplne odraza informacie zahrnuté v historickych cenach. Ak je trh
slabo efektivny, takejtechnicka analyza nepouzitel'na pri predpovedi cien, lebo akakol'vek
informacia na zaklade technickej analyzy je uZz zahrnutd v aktualnej cene akcie. Teda
obchodnici na zaklade technickej analyzy nemézu prist k abnormalnym ziskom. Tato slaba

forma efektivnosti trhu je spojovana s pojmom ,hypotéza nahodnej prechadzky*.

» Polosilna forma HET

Je silnejSim @&da aj menej akceptovanym tvrdenim. Zpochybiuje nie len technicku, ale
aj fundamentalnu analyzu. Tvrdi, Ze aktudlna cena zahffia informacie v historickych cenach
a aj vSetky verejne pristupné informacie o firme a jej akciach. Ak je trh efektivny v tomto

zmysle, tak ani fundamentalna analyza nemdze prinaSat’ abnormélny zisk.

* Silna forma HET

Cena akcie zahfiia vSetky informacie dostupné ktorémukol'vek tc¢astnikovi trhu a teda aj
~privilegované” informacie. Preto ani privilegovani investori s prednostnymi informaciami
nemodzu dosiahnut’ abnormalne zisky, nakolko vSetky tieto informacie su uz v cene akcie

zahrnuté.

Rozvijajice sa akciové trhy (SR, CZ, ...) nespliiovali aani nespliiuju (podla [2]) ani
najslabsiu formu HET g teda prirodzenou a logickou otazkou, ¢i je tu pouzitie technicke;j
analyzy vyhodné. Z hl'adiska hypotéz efektivneho trhu je akciovy trh v USA najrozvinutejsi,

nakol’ko sa podl'a viacerych stadii jeho forma blizi silnej forme HET.
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Na trhu existuju dva druhy informacii:
a) Fundamentalne informécie — vSetky informacie o firme, makroekonomike, politike,
zahrani¢nom obchode, ...

b) Informécie o spravani trhu — vSetky informacie o spravani investorov, o trendoch, ...

Predpokladom technickej analyzy je, Ze vSetci ucastnici trhu sa snazia ¢o najlepSie

zahrnat’ do ceny akcie informécie typu a), ¢im vytvaraju informdcie typu b).

Technické analyza sa snazi vyuzit' toho, akym sposobom investori postupne zahriiuji do
ceny akcie informécie typu a), predpokladajic pri tom, ze spdsob postupného zahriiovania

vytvara podobné situacie, na ktoré investori podobne reaguju.

Pre technicku analyzu sa predpoklada efektivny trh, ale ani nie tak efektivny trh v zmysle
nadhodnej prechadgk ako skor predpoklad, ze trh postupne absorbuje vsetky informacie
typua). Pri okamzitom absorbovani informécie by to malo za nasledok skokovi zmenu ceny

ateda by technickd analyza nebola pouZzitel'na, neexistovali by trendy a zotrvacnost’ vyvoja.

Sucasné metddy obchodovania na akciovych trhoch sa liSia podla vyspelosti kapitalovych
trhov. Zakial v USA mé na cenu akcie najvacsi vplyv ekonomické prostredie (Urokoveé
sadzby, HDP, inflacia, ziskovost’ daného podniku, ekonomicky plan, ...), na Slovensku na
cenu akcii vplyva najmd politickd situacia a Struktira vlastnikov danej spolo¢nosti.

PodrobnejSia analyza na konkrétnych akciach ma teda svoj opodstatneny vyznam.
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3. GRAFICKE OBRAZCE

3.1. Analyza grafickych obrazcov

Grafické obrazce su obrazce vytvorené na grafe ceny akcie. Analyza grafickych obrazcov

spociva v rozoznani konkrétneho obrazca a vytvorenia spravneho zaveru z jeho existencie.

Vysledkom analyzy grafickych obrazcov je predikcia budiceho vyvoja ceny akcie. Ak je
vysledkom ocakavanie budticeho rastu ceny akcie, mézeme to povazovat' za signal k nakupu
akcii, anaopak, ak je vysledkom ocakavanie budiuceho poklesu ceny akcie, mdzeme to

povazovat za signal k predaju akcii.

Rozoznavame dva druhy obchodovania. Kontinualne obchodovanie, kde sa cena akcie
a objem obbodov vytvara po cely den, a fixing, kde sa obchoduje akcia cely den za jednu
ata ista cenu. Grafickych obrazcov sa vo fixingu vytvdra mensie mnozstvo, ich definicie

apouzitie je vo vacsine pripadov uplne rovnaké.

Ovela podstatnej$i je problém detekcie — rozpoznania grafického obrazca. Popisané
obrazce su skér idealy a v praxi sa v takejto podobe vyskytuju len zriedkavo. Identifikacia
konkrétneho grafického obrazca je znacne intuitivna, mnohé obrazce su si vel'mi podobné
ateda vzajomne zamenitelné, takze rozni technicki analytici ich m6zu ro6zne identifikovat’.
NavySe jednoduché grafické obrazce sa moézu vyskytovat' ako cast’ zlozitejSej grafickej
formacie. Cela analyza je zaloZena na vizualnom pozorovani grafu a oko skuseného
technického analytika nie je jesltuché nahradit’ po¢ita¢ovym algoritmom. Z tychto dévodov

je vurcitych kruhoch technicka analyza povazovana za ,,voodoo finance*.

Systém technickej analyzy, tak akoin@m pojednava [2] aini autori, rozoznava tri
zakladné skupiny grafickych obrazcov:
> reverzné formacie (reverse formation)
» konsolida¢né formacie (consolidation formation)
» medzery (gaps)
Reverzné formécie signalizuju zmenu trendu, konsolida¢né formécie signalizuju pokracovanie

trendu po jeho do¢asnom preruseni a r6zne medzery generuju rézne signaly.
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V tejto praci sa zaoberame len tymi grafickymi obrazcairé sa daju dost’ dobre

popisat’ matematicky a suCasne patria medzi najpouzivanejsie.

Aby naSe vysledkyboli porovnatelné s pracou LMW, pouZijeme v nasSej praci ich
definicie grafickych obrazcov. NavySe tieto definicie su zhodné aj s definiciami
v literatire[2], kde sa nachadza aj viac¢Sie mnozstvo inych grafickych obrazcov s podrobnym

popisom, a kde sa nachadzaju definicie aj inych pouzivanych grafickych obrazcov.

Zameriame sa na tieto obrazce:

» hlava a ramena HS (head and shoulders)

» inverzné hlava a ramena IHS (inverse head and shoulders)
» rozSirujuci sa vrchol BT  (broadening tops)

» rozSirujuce sa dno BB  (broadening bottoms)

» trojuholnik vrchol TT (triangle tops)

» trojuholnik dno TB  (triangle bottoms)

> obdiznik vrchol RT  (rectangle tops)

> obdiznik dno RB  (rectangle bottoms)

» dvojity vrchol DT  (double tops)

» dvojité dno DB  (double bottoms)

Jednotlivé obrazce su zvicsa definované ako postupnost’ lokalnych maxim a minim. Za
tymto ucelom ozna¢me P; cenu akcie ¥ase t. V danom ¢asovom rade sme nash lokalnych

extrémovk, , E;, ...,E, ktoré sa vyskytli Wasoch 11, 72, ...,7h tak, ze 11 <12 < ... <tp.
Pod definiciou kazdého obrazca je zobrazeny idedlny (ucebnicovy) tvar dané¢ho obrazca.
Vel'ké cCast’ kritikov technickej analyzy tvrdi, Ze tieto definicie nie su postacujiuce a zZe

grafické obrazce sa nedajii definovat’ len ako postupnost’” vhodnych lokalnych extrémov.

AvSak pre naSu aproximaciu je to postacujlice rieSenie.

13



3.2. Hlava a ramena

Definicia 1: Hlava aramena (HS) ainverzné hlava aramena (IHS) su charakterizované
pomocou piatich lokalnych extrém@y, ... ,Es takto:
[E,,E,;,E; sulokélnemaxima
HE,.E, stlokalneminima
s> B E>E
Hzi = E5 EZ = E4
[E,,E;,E; sulokalneminima

HS=

,,E, Sulokalnemaxima
s <E E<E
H.=E E,=E,

IHS =

HEAD AND SHOULDERS

45
40 - E3
35 -
30 -
25 -
20 - E1 E5
15 -
10 - E2 4

INVERSE HEAD AND SHOULDERS

45
40 + E2 E4
35 -
30 -
25 -
20 - E1 E5
15
10 -

14



3.3. Broadenings

Definicia 2: RozSirujuci sa vrchol(BT) a rozSirujuce sa dno (BB) su charakterizované
pomocou piatich lokalnych extrém@y, ... ,Es takto:

[E,,E;,E; sulokalnemaxima
_HE,.E, stlokalneminima

BT =
1 < E3 < Es
=, > E,
[E,,E;,E; sulokalneminima
BB = 2’ E, sulokalnemaxima

, > B3 > B

952<E4

BROADENING TOPS

45
40 ~ £s
35
30 E3
25
20 - E1
15
10 E2

BROADENING BOTTOMS

45
40 1 E4
35 1 E2

30
25 -
20 E1
15 -
10

E3
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3.4. Trojuholniky

Definicia 3: Trojuholnik vrchol (TT) a trojuholnik dno (TB) su charakterizované pomocou
piatich lokalnych extrémot,, ... ,Es takto:

[E,, E;,E; sulokalnemaxima
_[E,.E, stlokalneminima

TT =
>E,>E
QEZ < E4
[E,,E;, E; sulokalneminima
TB = HEZ, E, sulokalnemaxima

<E, <E

QEZ >E4

TRIANGLE TOPS

45
40 E1

35 -
30 - E3

25 ~ Es
20 +

10 S E2

TRIANGLE BOTTOMS

45
40 E2
35
30 E4
25 -
20
15 - E3

10 - E1

E5
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3.5. Obdizniky

Definicia 4: Obdiznik vrchol (RT) a obdiznik dno (RB) st charakterizované pomocou piatich
lokalnych extrémo\g;, ... ,Es takto:

[E,,E;, E; sulokalnemaxima
_[E,.E, stlokalneminima

RT =
= E3 = E5 E2 = E4
Emax{E,, E,} < min{E,, E;, Eg}
[E,,E;, E;  sulokalneminima
RB = HEZ, E, sulokalnemaxima

~E;=E E,=E,
EmaX{E,, E,, E.} < min{E,, E,}

RECTANGLE TOPS

45
40 + El E3 E5
35
30 +
25 A
20 A
15 A
101 E2 E4

RECTANGLE BOTTOMS

45
40 + E2 E4
35 -
30 -
25
20 +
15 1
10 E1 E3 E5

17



3.6. Dvojity vrchol a dno

Definicia 5: Dvojity vrchol (DT) advojité dno (DB) su charakterizované pomocou
pociato¢ného extrému E; a extrémami a Eg takto:
E,= ma><{Prk T, >TL,k= 2,...,n}
Eg = min{PTk T, >T1,k= 2,...,n}
[E, jelokalnemaximum
DT = %1 =E,
-1, >22
[E, jelokalneminimum
DB= %1 = E,
o -1,>22

DOUBLE TOPS

45
40 - E1 EA
35 -
30 -
25 -
20 -
15 -
10 -

DOUBLE BOTTOMS

45
40 -
35
30 -
25
20 -
15
10 ~
5 1 E1 EB
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Na tomto mieste si Citatel'a eSte raz dovolime upozornit’ na fakt, ze grafické obrazce sa
navzajom moézu prekryvat, a to nielen obrazce roznych druhov, ale aj obrazce rovnakych
typov a jeden graficky obrazec mdze byt sti€ast'ou iného. NavySe viacero roznych grafickych
obrazcov sa moze vytvorit' siCasne. Situdciu prekryvajicich sa obrazcov ilustrujeme aj
nazorne na nasledujdcich obradzkoch. Jedné sa o tri grafické obrazce. Ako prvy sa vytvoril
obrazec Hlava a ramena a potom sa vytvoril obrazec Trojuholnik vrchol a nakoniec sa

vytvoril obrazec Dvojity vrchol.
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4. DETEKCIA OBRAZCOV

Ulohou technickej analyzy je najst pravidelnosti v dasovej sérii cien akcii, najst
nelinearny obrazec v zaSumenych datach. Niektoré pohyby cien sG vyznamné — tvoria
graficky obrazec a ostatné su len ndhodné fluktuacie — takzvany Sum. V mnohych pripadoch,
najde Clovek obrazec rychlo, zakial' pocitatovy algoritmus nie. AvSak pokrok vo vyvoji
pocitacovej techniky a schopnosti modernych pristrojov rozpoznavat' hlas alebo otlacky

prstov Coskoro aj tito nadvladu ¢loveka odstrania.

4.1. Regresia

Problémom je, ako urcit, ¢o je signifikantny pohyb ceny a ¢o je len Sum. Tento problém
odstranime tak, ze Casovou radou cien akcii prelozime regresni krivku, ktord odstrani

nahodny Sum. Grafické obrazce budeme potom hladat’ v tejto regresnej krivke.

Nech sa ceny spravaju nasledovnym spdésobom:
Pi=gX)+& t=1,..,T
kde g(X) je I'ubovolnd pevna, ale neznama funkcia premennej; a & je nahodny Sum.
Oznaéme g(X) ziskanu regresnu krivku. V naSom pripate= t (cena akcie je len funkciou

Casu), ale v d'alSom zachovame oznacenie X; nakol’ko je toto oznacenie zauzivané v literature.

Matematické metody na hladanie regresnych kriviek sa zvdcSa Specializovali na hladké
krivky a zhladzovacie metddy. AvSak ak si spomenieme na definicie grafickych obrazcov,
prilisny zhladzovaci efekt nemusi byt v tomto ohl'ade prinosom a moze zna¢ne skomplikovat

néslednu detekciu grafickych obrazcov.
Odpoved’ na otazku, aka regresni krivku pouZit’ nie je jednoduchd, nakolko existuje

vel'ké mnozstvo roznych typov regresnych modelov a je nad ramec, nie len tejto prace, ich

vSetky vyskusat’.
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Vychadzali sme z praice LMW, kde autori pouzivaju ,Nadaraya — Watson kernel estimator

with the Gaussian kernel* (autori si dali za ciel’ zkonstruovat’ spojita hladku funkciu):

ZKXX)Y v

1 7
k()= e
ZK - X.) hv2rr

Ném sa ako vhodne;jsie rieSenie vidi pouzivat’ int triedu regresnych funkcii. Rozhodli sme

sa pre kvantilové vyhladzovacie splajny (quantile smoothing splines):

N 0

0, (x)= afgur;ﬁin% p (¥ - (X ))+A% g"(X]"de’ E

kde 0 <z < I uréuje kvantil, p.(u) je prisluSna kontroln& funkcia (check function [f} / a

2> 0 je takzvany “penalty parameter”. PresnejSie, zvolili sme medianovy splajr),() a
tedapo s(u) = |ul a Ly normu p = 1):

argmlnEZ|Y g(Xx
oar

Ak zvolime triedu funkciiT’, ako rozSirenie Sobolevovho priestoru W(2,1) spojitych

"(xixde
l

funkcii sabsolutne spojitou prvou derivaciou a absolttne integrovatel'nou druhou derivaciou

o tie funkcie, ktorych druha derivacia je meratel'na, tak rieSenim je linearny splajn (poda[6]).

Pod terminom linearny splajn myslime spojita, po Castiach linedrnu funkciu. Niekedy sa

takato funkcia méze nazyvat’ aj polygon alebo linedrna lomena funkcia.
Autori v ¢lanku [3] rozsirili Sobolevov priestor W(2,1) na

0 B N
=0 9()= 2 +ax+ [(x=y).du(y)V () <eo,8 TR
1

a nahradili L, penalizaciu druhej derivacie, penalizaciou totalnej variacie prvej derivacie

g,(x)= argmlnEIZ Y —g(X, )+ V(g )D

gu? I [l

Désledkom je nasledujuca vetunkciag,(x) je linearny splajrs vrcholmi v bodoch;X

21



Kedze grafické obrazce su definované ako postupnost maxim a minim, spojitd po
Castiach linedrna funkcia je pre nds idealny tvar regresnej krivky. Linearna Cast’ tejto regresne;j
krivky reprezentuje trend v cene akcii. NavySe, v takomto linearnom splajne sa jednoducho

vyhladavaju lokalne maxima a minima a prirodzene aj grafické obrazce.

Teraz, poznajlc tvar regresnej krivky, mézeme priamo vyvinut’ jednoduchsi algoritmus na
vypocet tejto regresnej krivky. Mame vstupné dat; ,y),i=1, ..., T
Oznaéme g(x) = a;i + Bi(X - X) prex € [Xi , %+1],1=1, ..., T-lahi = X471 - %), i=1, ..., T-1
Z podmienok spojitosig(x) dostanemg; = (0is1 - ;) hy prei= 1, ..., T-2

Penaltu si vyjadrime v tvare:

i) = < _ale% ai+2_ai+1_ai+1_ai|
V(g)—gmm ﬁ||—;| h., h |

Ak oznatime a = (ay, ..., on) adjT = (0, ..., 0, K, -(h+1'1 + hj'l), h+1'1, 0,..,0j=1,..T-3,

tak mo6Zeme nas povodny problém zapisat’ v tvare

mi EZT v, |+)\TZ_3|dT |D
.=, a
ITr]DF I | 1= : %

alR
Na tato ulohu sa mézeme pozriet’ ako na problém minimalizacie suctu absolitnych hodndt
rezidui (L1 regresiu)Algoritmus na vypocet regresnej krivky pomocou L1 regresic pre
softvér S-PLUS nam zaslal R. Koenker a nachadza sa v prilohe. Jedna sa o implementaciu tu
popisanej redukcie ulohy na ulohu linearneho programovania (problém L1 regresie je

ekvivalentny ulohe linearneho programovania).
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4.2. Bandwidth — penalty parameter

Najvacsim problémom z hladiska technickej analyzy (detekcie grafickych obrazcov
pomocou tu spominanych regresnych metdd) pri automatizovanom (pocitacovom)
spracovavani je problém volby parametra h resp.i (ich anglicky nazov je bandwidth alebo
penalty parameter). Tento parameter urcuje ,,mieru zaSumenosti dat“ a jeho vol’bou mozno
menit’ tvar regresnej krivky a v zavislosti na iom sa meni nielen pocet zistenych grafickych
obrazcov, ale aj ich typy. Je teda zrejmé, Ze ,,spravne* zvolenie tohto parametra je pre d’alsiu

teoriu a aj Statistické zhodnotenie analyzy grafickych obrazcov nesmierne dolezité.

Na nasledovnych obrazkoch je ilustrované, ako vplyva vel'kost’ penalty parametra na

tvar regresnej krivky (data: hodnota akcie MSFT, od 4.12.00 do 29.1.01, 38 obchodnych dni):

14950 14960 14970 14980 14990 15000 14950 14960 14970 14980 14990 15000
penalty = 100 penalty = 10
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14950 14960 14970 14980 14990 15000 14950 14960 14970 14980 14990 15000
penalty = 5 penalty = 1
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Na ur&enie optiméalneho h™ zvolili LMW najznamej$iu metddu a to minimadizat’ znamy

,Cross-validation error*:

* . _ . I:ll Ll A 2|:| A _
h = argmln{CV(h)}— argmln[jFZ(F’t —mh‘t) 0 m,, =

h h O & U
Ako v8ak sami autori uvadzajl, toto je pre potreby technickej analyzy prili§ velké
(dava prili§ velka véhu na vzdialené ceny akcii). Po konzultacii s profesiondlnymi
odbornikmi na technickd analyzu sa rozhodli, 7¢ za optimalne h zvolia 0.3xh" , kde
h" minimalizuje CV(h) Autori uvadzaju, Ze je ulohou d’alsicho vyskumu najst’ rigoroznejsi

pristup pri vol'be tohto parametra.

Podobny problém zostava vyriesit aj nam a to pre nas penalty parameter A. Citatelovi
pripominame,ze prili§ velké 1 je nepouziteIné, nakol’ko metoda dava velk(i vahu na
vzdialené ceny akcii a tym strdcame graficky obrazec a priliS inalépat’ nepouzitel'né,
lebo neodstranime nahodny Sum a nasa metdda urci prilis vela lokalnych extrémov, ktoré
nemaju ziadnu vypovednu hodnotu. N4as postup na jej uréenie mozeme roz¢lenit’ do 3 krokov:

* Prvotny odhad
» Spresnenie odhadu

* Experimentalny odhad

Prvotny odhadna vstupe do algoritmu bude nami zvolena idealna postupnost’, ktora

reprezentuje graficky obrazec. Potom sa pozrieme na tvar regresnej krivky pre.réanto
metddou ziskame horny odhad parametfg ktoré skresl'uje uz idealne vstupné data, takmer
urcite nebude pouzitel'né v realnych zaSumenych datach a teda ani ziadne vacsie A nebude pre

nas pouzitel'né).

Vysledky: pre vSetky typy grafickych obrazcovje> 10 absolutne nevhodné. Navyse pre

niektoré typy obrazcov ma ap 6 vyrazny skresl'ujuci efekt.

Spresnenie odhadwudeme zadavat idealne obrazce upravené nahodnym Sumom a

budeme sa pozerat’ ako vyzera regresnd krivka. Pokial’ bude Sum ,,maly*“ a grafické obrazce
¢lovekom jasne rozpoznatel'né, tak by sa mali objavit’ aj v regresnej krivke. Pokial’ vSak bude
dany obrazec jasne rozpoznatelny , ale v regresnej krivke sa uz neobjavi, treba porozmyslat’

nad zmenou pametra. V zavislosti od tvaru regresnej krivky ho bud’ zmensit alebo zvacsit.
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Vysledky: v zavislosti od velkosti obrazcov a od velkosti Sumu sa nam vizualnym
pozorovanim potvrdilo, ze pre prili§ malé 1 (4 < 0,1) regresna krivka dava prili§ vel'ka vahu

na Sum (ziskali sme dolny odhad paramgtra

Experimentalny odhadbudeme simulovat’” expertov na technickl analyzu a nechame
niekol’kych spoluziakov experimentovat’ s 4 na skutocnych détach, aby podla vizudlneho
tvaru regresnej krivky uréili interval, v ktorom sa nachadza pre nich optimalie aby urcili
pre nich optimalnel’. (Ich hlavnym ciefom nebolo hPadanie grafickych obrazcov, ale

stanovit’ parameter A tak, aby boli spokojni s tvarom regresnej krivky.)

Vysledky: naSej experimentalnej simulécie su v nasiédyl tabul’ke:

Meno A € [min » Amad A
1 | Holec Juraj [2, 2.5] 2.1
2 | Jandacka Martin [1, 2] 1.5
3 Mathia Jozef [1.5, 2.5] 2.1
4 | Mudrék Stacho [0.8, 1] 0.9
5 | Sturc Marek [0.5, 2] 1

Inym pristupom by bolo volit’ 4 v zavislosti na ¢asovom rade a nie jednol pre vSetky
Casové rady. AvSak nie je ndm znama ziadna osvedCend metdda pouzivania technickymi
analytikmi. Zostava otvorenou otazkou, ¢i sa zvolenim jedného pevného 4 dopustime vicSich
nepresnosti ako zvolenim vhodnej konStanty v nejakom znadmom matematickom modeli.
Nakol'ko je analyza grafickych obrazcov hlavne vizudlna zalezitost a vykondvame ju na

rovnakom type dat (len ceny akcii), je otazkou, ¢i sa vobec dopustame nejakych nepresnosti.

NavysSe, autori v ¢lanku [3] ukézali, Ze existuje 0 < 41 < ... < A také, Ze regresnd funkcia
g:(X) zostava rovnaka pre vSetkye [4i , dis1]. Takze mala zmena A sa na regresnej krivke
vbbec neprejavi. (Pré = 0 interpoluje regresna krivka vSetky hodnoty a préostato¢ne

velké ma regresna krivka tvar priamky.)

Berac do Uvahy subjektivny charakter detekcie grafickych obrazcov, hlavny doéraz pri

volbe A sme kladli na vysledky experimentalnej simulacie a zvbhlil,5.
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4.3. Detekcia

Nas algoritmus pracuje s cenami aké {..., Pt} pre ktoré zostrojujeme regresné krivky
pre kazdu podmnozinu (okno) od t dot + |+ d — 1, kdet ide od1doT —-1—-d + lal,dsu
pevné konstantyl (poc¢et obchodnych dni, d lag). V naSich programoch je nastavémé35
ad = 3, takze kazdé okno pozostava z 38 obchodnych dni. Inak povedané, vSetky grafické
obrazce hl'adame len v tomto okne a najdeme len tie obrazce, ktoré sa za tychto | + d dni

vytvorili.

Niektoré grafické obrazce sa formuju par dni, iné sa zasa mozu vytvarat’ niekol'ko tyzdnov
¢i mesiacov a teda ked” aplikujeme jednu regresiu na celt sériu dat, objavia sa rézne obrazce
roznych dizok (velkosti). Toto spdsobuje pri detekcii obrovské problémy, je takmer nemozné

rozpoznat’ obrazec od Sumu.

V literatare [2] sa sice uvadza, ze ¢im dlhSie sa graficky obrazec vytvara, tym vicsia je
jeho vypovedna hodnota, ale na druhej strane, v mnohych pripadoch sa neda vopred urcit’ ako

dlho bude po vytvoreni grafického obrazca cena v danom trende pokracovat’.

Dalsie tedrie tvrdia, ze prili§ staré¢ data (ceny akcii) uz o nicom nevypovedajii a nema
zmysel si ich ani v§imat’, Ze doSlo k mnohym zmendm v ekonomickom prostredi a trh sa uz

sprava podla uplne inych principov.

KedZe chceme aj porovnat nase vysledky s pradcou LMW, zachovdme ¢o najvicsiu

podobnost’ s ich algoritmom detekcie. Nezameriavame sa teda na dlhodobé grafické obrazce.

Parameted vystihuje ten fakt, ze graficky obrazec nedetekujeme hned’ pri vytvoreni, ale
az s oneskorenim — po niekol’kych diioch. Predpokladame, ze tu je rozdiel medzi dokonc¢enim
grafického obrazca a jeho detekovaniakz¢ d je pocet dni, ktoré musia po jeho skonceni

uplynut’, kym ho detekujeme.
Dal3i vyznam tohto parametra sa ukaze v odseku Statisticka analyza, ked’ budeme podéitat’

navratnosti vyplyvajuce z realizdcie detekovaného grafického obrazca, takZe nebudeme

vyuzivat pri vypocte navratnosti Ziadne poznatky budicnosti.
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Tvrdenie, zZe nevyuzivame ziadne mozné poznatky budicnosti by bolo pravdivé, len ak by
sme kazdy obrazec v okne od t dot+l+d-1 detekovali len v Case t+l| , nakolko, ak detekujeme
obrazec v tomto oknekor, treba si uvedomit’, Ze cela regresna krivka je funkciou vsetkych
dat a teda vyuzivame nejaké poznatky budicnosti. Otdzka je, nakolko sa tieto poznatky
prejavuji v regresnej krivke, ale tymto problémom ciastocného nazerania vpred sa dalej

hlbSie nezaoberame.

Vyhodou pouzivania regresie je, ze pri detekcii ignorujeme extrémy, ktoré su prilis
lokalne. Dali by sa samozrejme porovnavat’ priamo ceny akcii, ale dostali by sme nespocetné
mnozstvo lokalnych extrémov, ktoré o niCom nevypovedaju. Takze nase definicie grafickych
obrazcov (pre potreby detekcie v regresnej krivke) charakterizované pomocou lokalnych

extrémov mozno doplnit’ o d’alSiu dolezita vlastnost’ a to, Ze tieto lokalne extrémy su po sebe

iduce (samozrejme okrem dvoijitého vrchola, resp. dvojitéh®).dPato vlastnost’ podstatne

zl’ah¢uje algoritmus na ndjdenie konkrétneho grafického obrazca.

Ak si teraz pripomenieme definicie grafickych obrazcov HS, IHS, DT a DB, tak v nich
vystupuje matematicky nie celkom presna definicia. Jedna sa o poroEhRrieEE2 Pre
pocitatovy algoritmus detekcie, potrebujeme porovnanie E! sa priblizne rovna E2 spresnit
nejakym vyrazom. Tymto spresnenim buBé:a E2 sa nachadzaju v rozsahu 1,5 % od ich
aritmetického priemeru. NavySe, vypoétovo sa tato podmienka pre dva body E1 a E2 da
redukovat’ na tvar: abs(E1-E2) < 0,015(E1+E2)

Obdobne aj pre grafické obrazce RT a RB, Kde=~ E2 = E3 upresnime v programe
detekcie takto:E1l, E2 a E3 sa nachadzaju vo vzdialenosti maximalne 1,5% od ich

aritmetického priemeru.
Algoritmy pre SPLUS na najdenie roznych grafickych obrazcov, vyuzivajice tu uvedené

vlastnosti, st uvedené v prilohe. Niektoré¢ d’alSie funkcie pouzivané pri hl'adani obrazcov su

popisané v kapitole 6.1. Programova implementécia.
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4.4. Data

Technicka analyza pouziva dva druhy historickych informécii, resp. dat:
» Cenu akcie

e Mnozstvo obchodov

Ako uz bolo spominané v kapitole 3.1. existuje viacero druhov obchodovania.
Kontinualne obchodovanie, ktoré v redlnom svete prebieha najcastejSie, ma jednu velku
nevyhodu a tou je ohnmé mnozstvo dat — obchodov. Vyhodnocovanie grafickych obrazcov
v redlnom case je ndroCny programatorsky problém. NavySe zohnat data redlneho

kontinudlneho obchodovania z dlhSej historie je neprekonatel'ny problém.

Dalej existuje fixing, obchodovanie s akciou cely den za jednu a ta istd cenu. Pri tomto
obchodovani sa vytvdra mensie mnozstvo obrazcov, ale to nema ziaden vplyv na metody

technickej analyzy.

My pouzivame data na dennej baze, t.j. uzatvarajuca cena (closing price) a celkové
mnozstvo obchodov (volume) s danou akciou v danom dni pri kontinudlnom obchodovani.
Tento typ dat vyjadruje akoby obchodovanie typu “fixing”. Oproti kontinualnemu
obchodovaniu sme sice chudobnej$i o zna¢né mnozstvo dat, ale data tohto typu su pre

niektoré akciové spolo¢nosti k dispozicii.

Zaroven treba spomenut, Ze existuje viacero obchodnych systémov vykonavajucich
predaj a nakup cennych papierov, bud’ na zdklade dopytu a ponuky alebo priame obchody. V
USA su najznamejsie NYSE/AMEX a NASDAQ. Na Slovensku su ta zatial’ len dva systémy
a to Burza cennych papierov a RM-systém (v rokoch 1993 — 1995 existovala na Slovensku aj
Bratislavskd op¢na burza). Ak rozpravame o cene akcie, myslime tym cenu tejto akcie v

niektorom z tychto systémov.
Zakial' na burzach sa obchoduje s akciami najmi zo Spekulacného motivu, priame

obchody maju zvicsa charakteristiku dlhodobého investovania (€1 uz za ucelom zisku v USA

alebo za ucelom vytunelovania a rozpredania na Slovensku).
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Nas algoritmus pracuje s datami CENA a DATUM. Pozrime sa podrobnejie na datum.
Datum je nie len v $Puse reprezentovany ako <¢islo, napr: 20.12.95 = 13137,

21.12.95 = 13138. V datach nie su datumy po sebe idlce, st vynechané dni, kedy sa s akciami
neobchodovalo (soboty, nedele, sviatky). Ked’Ze technicka analyza je zalozena na vizualnom
pozorovani grafu, pozrime sa na graf ceny akcie v dvoch pripadoch. V prvom, budi na x-ovej
osi datumy a v druhom budld naoxej osi obchodné dni a prelozme tymito datami naSu

regresnu krivku s parametrotre 1.
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Je zrejmé, ze regresné krivky preloZzené tymito datami st navzajom rdézne a teda aj
mnozstvo grafickych obrazcov detekované v celej casovej rade bude iné. My sa sustredime
len na obchodné dni, zanedbame fakt, Ze od datumov zavisi aj ndlada investorov (datum
vyplaty, daitum podania danového priznania, ...) a tento problém prenechame psychologicke;

analyze. Zohoto dévodu nahradime datumy v ¢asovom rade dat obyc¢ajnym ¢asovym radom.

4.4.1. Americké akcie

Hlavné dévody pre vyber americkych akcii st nasledujuce:
» jednoducha dostupnost’ cien akcii a objemu obchodov, zvi¢Sa zadarmo na internete

» porovnatelnost’ nasich vysledkov s vysledkami inych autorov

Historické data niektorych nami vybranych americkych (USA) podnikov sme ziskali z
internetovej stranky http://chart.yahoo.com/@ata st pre péatrocné obdobie (1262
obchodnych dni), roky 1996 2000. Zoznam americkych spolo¢nosti sa nachadza v prilohe.

Ceny tychto akcii su uz opravené vzhladom na vySku vyplatenych dividend a pre pripady
rozdelenia akcii, takze naSe data vyjadruji skutoéné ceny akcii a v analyze navratnosti sa

nemusime tymito javmi zaoberat’.

29



4.4.2. Slovenské akcie

Hlavné dévody pre vyber slovenskych akcii st nasledujice:
» tieto akcie st nam najblizsie
» slovensky trh s akciami sa d& charakterizovat’ ako mlady a rozvijajici sa a je preto

opravnenou otazkou, ¢i aj tu moze fungovat’ technicka analyza

AvSak pri pokusoch =ziskat’" casovy priebeh slovenskych akcii sme narazili na
neprekonatelni bariéru. NaSa snaha vSak bola korunovand tuspechom a nakoniec sme
oficidllnou cestou ziskali data z bratislavskej Burzy cennych papierov, ale len za kratSie
obdobie ako sme pozadovali (len roky 1999 — 2000), a to pre akcie z aktualneho slovenského
akciového indexu SAX. Taktiez sme mali k dispozicii neoficidlne data z uz zruSenej

Bratislavskej opcnej burzy.

Po burlivom rozvoji a rozmachu obchodovania s akciami v roku 1993, nasledoval
dramaticky pokles cien akcii v roku 1994 a utlim obchodovania, spésobeny celkovou
ekonomickou klimou na Slovensku umocneny politickou situdciou po volbach roku 1994,
ktor4 vyustila v oku 1995 do zrusenia Bratislavskej op¢nej burzy (paradoxne tej burzy, na
ktorej sa v priebehu jej dvojrocnej existencie udialo najviac obchodnych transakcii s akciami

na vol'nom trhu).

Z tejto situacie sa slovensky akciovy trh do dneSného dna nespamaital. Ceny vacSiny akcii
zostavaju aj niekolko mesiacov konStantné (napriklad s akciou firmy Chemolak sa od
1.februara 1999 do 20. oktébra 1999 vébec neobchodovalo a s akciou firmy Grafobal sa
od 15.februara 1999 do 22.jana 2000 obchodovalo iba raz a to zmenou z 499 Sk na 500 Sk).

O neutesenej situacii vypoveda aj ten fakt, ze predaj jednej jedinej akcie pod cenu, znizil
hodnotu slovenského akciového indexu SAX o 4%. DalSou zaujimavostou slovenského

akciového indexu SAX je, Ze len v priebehu roka 2000 sa jeho zloZenia dva krat menilo.
Tu uvedené priklady s extrémy, ale ako vidno niZ§ie ani obchodovanie s akciami VUB

(Jednej z najvicsich slovenskych bank) nepripomina obchodovanie s akciami na americkom

akciovom trhu.
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Uvedieme niekol’ko ilustraénych priebehov ceny akcii niektorych Slovenskych podnikov
(z indexu SAX), ktoré dokumentuju tu popisovanu situaciu:

GRAFOBAL, a.s. CHEMOLAK, a.s.
900 -
500 +
750 4 400
300 -
600 -
—\ 200 -
450 100

Jan-99  Apr-99  Jul-99 Nov-99 Feb-00 May-00 Sep-00 Dec-00 Jan-99  Apr-99  Jul-99 Nov-99 Feb-00 May-00 Sep-00 Dec-00

VSeobecna Uverova banka, a.s. Doprastav, a.s.
1100 2000
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1750 -
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800 - 1500 -|
700
1250 -
600
500 1000 -
400 -
750
300 -
200 500

Jan-99 Apr-99 Jul-99 Nov-99 Feb-00 May-00 Sep-00 Dec-00 Jan-99  Apr-99 Jul-99 Oct-99 Feb-00 May-00 Aug-00 Dec-00

Zaverom pre naSu pracu je, ze slovenské akcie st pre technicku analyzu grafickych
obrazcov nevhodné a teda na nich nasu analyzu vykonavat’ nebudeme. Je poruSeny zékladny

predpoklad obchodovania_- na slovensku neexistuje akciovyToto by v praxi vyustilo

k malému mnozstvu detekovanych grafickych obrazcov (len dvojroéné obdobie, konstantné

Useky) a naslednej Statistickej nepreukaznosti naSich vysledkov.
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5. STATISTICKA ANALYZA

V predchadzajucich kapitolach sme sa zamerali na definovanie grafickych obrazcov a
nasledne aj na metddy ich detekcie. AvSak hlavnymi otdzkami z pohladu investora,
obchodnika na trhu s akciami su:

» PrindSa obchodovanie na zaklade grafickych obrazcov zisk

* Je navratnost’ umerna riziku spojenom s touto stratégiou

5.1. Testy dobrej zhody

Nasa Statistickd analyza bude pozostavat z porovnania nepodmienenej empirickej
distribu¢nej funkcie névratnosti s prisluSnou podmienenou empirickou distribu¢nou funkciou
navratnosti, podmienenou vyskytom grafickych obrazcov. Ak grafické obrazce maju v sebe
obsiahnuti informac¢nti hodnotu, distribucné funkcie by mali byt navzijom rdézne na
Statisticky vyznamnej drovni. Ak informécia obsiahnuta v grafickych ebthzje uz
zahrnuta v cene, distribu¢né funkcie by sa mali liSit' na Statisticky nevyznamnej urovni.
Ulohou je na zéaklade ziskanych vysledkov testovat’ hypotézu o rovnosti distribuénych

funkecii.

Testovanie hypotéz je pravdepodobnostnd metdéda o rozhodovani sa o hodnote
parametrd®d (napriklad stredna hodnota alebo disperzia pri jednom subore dat) alebo
o hodnotach parametrd4, 6, (napriklad rozdiel strednych hodnét pri dvoch suboroch dat).
Zatina sa formulovanim tzv. nulove] hypotézy(Ho) a tzv. alternativnej hypotézyH;)
(napriklad:Hg: 6; = 6, < Hj: 6; # 6,). NaSe rozhodnutie prijati nulovej hypotézyalebo
0 zamietnuti nulovej hypotéxyprospech alternativnej hypotézy, je zaloZzené na pozorovanej
hodnote t vhodne zvolene] testovacej Statistiky Pravdepodobnost, Ze Statistika T
~prevysuje” pozorovanu hodnotisa nazyva p-hodnota (p-value).

Pri testovani hypotéz volime testovaciu Statis@ktladinu vyznamnostico je pravde-

podobnost’ zamietnutia nulovej hypotézy, ak plati nulova hypotéza). p-hodnota je t4 hladina
vyznamnosti, pre ktoru testovacia Statistikaje presne na hranici medzi prijatim a
zamietnutim nulovej hypotézy (na kazdej hladine vyznamnosti vaéSej ako p-hodnota

zamietame nulovl hypotézu).
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Na testovanie hypotéz o rovnosti distribucnych funkcii pouzijeme dva najznamejsie testy,

Chi - kvadrat test dobrej zhody a Kolmogorovov - Smirnov test.

CHIi - KVADRAT TEST DOBREJ ZHODY

Porovname kvantily nepodmienenych névratnosti a kvantily navratnosti podmienenych
realizaciou grafického obrazcak informacia obsiahnutd v grafickych obrazcoch je uz
zahrnuta v cenach (a teda aj navratnostiach), kvantily podmienenych aj nepodmienenych
navratnosti by mali byt rovnaké.

Testovacia Statistika je:

t - . (Ol B Ei)2
2 €
kde O; pocet pozorovanych vyskytov podmienenych navratnosti zi-teho kvantilu aE; je
pocet ofakavanych vyskytov navratnosti z i-teho kvantilu. Tato testovacia Statistika ma
asymptotickty ¥ rozdelenie sk-1) stuptiami volnosti. Pre kazda hladinu vyznamnosti o
zamietame nulovl hypotézid{ F, = F,), ak testovacia Statistikaje vicsia ako kriticka

hodnotav, pre ktoru platP(z > v) = a.

KOLMOGOROVOV - SMIRNOV TEST

Nech{Z:} t=1, ... m a{Zx} t=1, ... np sl nezdvislé a rovnako rozdelené s kumulativnymi
distribu¢nymi funkciami F; a F,. Kolmogorovov — Smirow test slizi na testovanie nulove;j
hypotézy o rovnosti tychto distribu¢nych funkcii (Ho: F1= F2 < Hi: F1 £ Fy).

KS test je zaloZeny na empirickej kumulativne;j distribu¢nej funkeii

F.(z =izl(zik < 2) i=12

n &
kde 1(*) je indikator mnoziny. Testovacia Statistika KS testu je potom

t= suqFl(z) - Fz(z)|

z
Ak je tato Statistika vacSia ako prislusna kritickd hodnota, tak nulova hypotézu zamietame.
» 'V skuto¢nosti sa nezaujimame o tabelované kritické hodnoty, ale v S-PLUSe vypocitame
priamo phodnoty, z ktorych je uz lahko vidno, ¢i rozdiel medzi empirickymi

distribuénymi funkciami je Statisticky vyznamny alebo S$tatisticky nevyznamny, na vopred

zadanej hladine vyznamnosti.
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5.2. Vypocet navratnosti
Jednodnovu nepodmienent navratnost’ definujeme takto:
Rr - P[’+l
P

T

Pre kazdy detekovany obrazec vypocitame podmienent jednodnova névratnost’, beruc do
avahy oneskorenie detekciedadni odo dna dokonéenia obrazca. Uvazujme okno s cenami
akcie {P}, i od t do t+l+d-1 a nech sme obrazec detekovali v Case 7, 7 €[t, t+l+d-1] .

Jednodiovu podmienenti navratnost’ definujeme takto:

P

Z = I;*—d”
T+d

V predokladoch testov dobrej zhody je, Ze navratnosti st nezavislé, rovnako rozdelené,

¢o nie je lahko prijatelné pre finanéné data. Tento problém ciastocne odstranime
normalizaciou navratnosti kazdej akcie. Normalizacia tiez neriesi vSetky problémy (napriklad
neodstrani pripadnu zavislost’). Normalizujeme podmienené aj nepodmienené néavratnosti
odpocitanim odhadu strednej hodnoty nadvratnosti danej akcie a delenim odmocninou odhadu

disperzie navratnosti danej akcie, takze ziskané navratnosti budi mat’ stredntt hodnotu nulovd

a disperziu rovnu jednej:

( =R- E[R] z _Z -E7] E[r]=E[z]=0 D[r]=D[z]=1

* JD[R] JD[Z]
Okrem normalizovanej jednodnovej ndvratnosti poc¢itame eSte normalizované dvoj, troj,

Stvor a patdiova navratnost’ (rozumej obchodny den a nie kalendarny deil). Vzorce pre tieto

navratnosti s podobné:

R: :i Zt - I:)r+d+t
Pr ' Pr+d

Pre zvySenie sily teov dobrej zhody je nutné zdruZit' nepodmienené a podmienené
navratnosti. Zdruzime vSetky t-dilové nepodmienené normalizované navratnosti do jedného
suboru. VSetky thHiové podmienené normalizované navratnosti zdruzime podla typov
grafickych obrazcov, takze ziskame 50 vzoriek (5 dni x 10 typov obrazcov). Na tychto
vzorkach potom vykoname Statistickii analyzu, vzdy s prislusSnym suborom t-diiovych

nepodmienenych normalizovanych navratnosti.
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5.3. Objemy obchodov

Podra literatiry [2] okrem ceny akcie, je dolezité sledovat’ aj objemy obchodov s touto
akciou. Tieto objemy hraji v analyze grafickych obrazcov doleziti tlohu, pri niektorych
typoch obrazcov kniha uvadza, Ze v zavislosti na vyvoji objemu obchodov, je po dokonceni
grafickych obrazcov cena rastlica alebesdjlica alebo sa moze jednat' o faloSny signal

aobrazec nema ziaden vyznam.

Je teda rozumné okrem S$tatistického testovania podmienenych navratnosti, podmienit
tieto navratnosti este raz a to bud’ rasticim objemom obchodov alebo klesajuicim objemom
obchodov. Vypocitame priemerny objem obchodov v prvej & a v druhejé, polovicke
realizacie detekovaného grafického obrazca. Intuitivne je potom zrejmy nasledujuci zaver:

ak& > 1.2 x & tak sa jedna o klesajuci trend objemu obchodov
ak&, > 1.2 x & tak sa jedna o rastuci trend objemu obchodov

inak sa nejedna ani o rastdci, ani o klesajuci trend.

K uz ziskanym 50 vzorkam, nam pribudne d’al§ich 50 podmienenych rasticim objemom
obchodov a 50 pre klesajuci objem obchodov. Pre vSetkych tychto 150 vzoriek budeme
pocitat’ tieto zakladné Statistické vlastnosti:

» odhad strednej hodnoty normalizovanych podmienenych navratnosti

» 1 -test, i je tento odhad strednej hodnoty Statisticky vyznamne rézny od nuly

» odhad variancie tychto navratnosti

Dalej eite otestujeme uz spominané hypotézy o rovnosti podmienenych (obrazcami a
objemami) a nepodmienenych empirickych distribuénych funkcii navratnosti:

» chi - kvadrat test dobrej zhody

» Kolmogorov - Smirnov test
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6. EMPIRICKE VYSLEDKY

V tejto kapitole sa nachadzaju nase vysledky, spptpisom dblezitych funkcii. Taktiez

sa venujeme dolezitym problémom, ktoré sa v priebehu prace vyskytli.
6.1. Programova implementacia

Programova implementacia tu spominanych metdéd prebehla v prostredi pre Statisticku
analyzuS v implementécii S-PLUS Ako kazdy interpretovany jazyk, S je pomaly v cykloch
a navySe jeho Specifikou jéasto nezmyselne velka potreba virtudlnej paméti pri volani
funkcii. Jeho wvyhoda spociva jednoduchej Statistickej analyze a pristupu k pred-
programovanym regresnym metodam. Pokial’ by sme vSak testovali vic¢Sie mnozstvo akceii na
dlh§om ako pitrocnom useku, bolo by asi vyhodnejSie (a urcite ovela rychlejSie)

implementovat’ vSetky funkcie do nizsiecho kompila¢ného jazyka (C, Fortran).

Pri praktickej realizacii programov sme narazili na nasledujlice problémy, o ktorych je

podla nas dolezité sa zmienit’: problém viachasobnej detekcie a problém lokalnych extrémov.
6.1.1. Problém lokalnych extrémov

Ak chceme detekovat’ graficky obrazec v regresnej krivke, musime najprv urcit’ lokdlne
maximd a minimd v tejto krivke. Vo vSeobecnosti nemdzeme vylucit' pripad, Ze regresna
krivka bude na ur¢itom useku konstantna. A tu, na konstantnom useku, vznika problém medzi
matematickymi definiciami a potrebami technickej analyzy (berdc do (vahy definicie
grafickych obrazcov).

Matematicka definicia lokalneho extrému a to bud’ ostrého alebo neostrého je pre nase
potreby nevhodnd. V pripade definicie ostrého extrému, sa moze stat, ze budi po sebe
nasledovat’ dva rovnaké extrémy rovnakého typu a v pripade neostrého extrému je na
konstantnom useku kazdy bod sucasne lokalnym maximom a aj lokalnym minimom. Ak by
sme postupovali podl'a niektorej z tychto definicii, tak jej vlastnosti komplikuju detekciu
obrazcov v regresnej krivke, resp. Uplne vylucuji detekciu niektorych obrazcov. Takze pre
potreby detekcie lokalnych extrémov v regresnej krivke zavedieme vlastné definicie

lokalnych extrémov: Lokalne Extrémy Technickej Analyzy (d’alej LETA).
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Definicia LETA Kazdy ostry lokdlny extrém bude LETA. Ak vynechanim konsStantného

useku vznikne ostry lokalny extrém, tak posledny bod tohto konStantného Useku bude LETA.

B

Body A a C su ostré lokalne extrémy v zmysle matematickej definicie a aj LETA. Body
B, E a G st len LETA. Ostatné body a najmi body D, F a H nie su LETA, aj ked’ to st neostré
lokalne extrémy.

Zostava zodpovedat’ eSte na otazku: Preco posledny a nie prvy alebo stred konStantného
useku? Nasa interpretécia je, ze az kym neprideme na koniec tohoto useku, tak nevieme, ¢i sa
jednd o LETA. Najvacsi problém nastava, ak by takyto extrém bol poslednym extrémom
grafického obrazca. Ak by sme dali tento extrém inde ako na koniec konStantného Useku,

vyuzivali by sme informacie o budicom priebehu ceny akcie.

6.1.2. Problém viacnasobnej detekcie

Zoberme si priebeh ceny akcii firmy Exxon mobil od 10.12.1999 do 3.2.2000

(39 obchodnych dni) a prelozme tymito datami postupne regresné okna (presne dve okna).
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L
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L
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37



V oboch oknach poslednych pit’ extrémov tvori obrazec Hlava a ramend. AvSak v prvom
okne sme ho detekovali v 36. obchodnom dni a v druhom v 37. obchodnom dni. Inak
povedané, v tomto pripade sme jeden a ten isty obrazec detekovali na dvoch rdéznych

miestach.

Prakticky tento problém oSetrime tak, ze v uz vytvorenej detekénej matici nahradime
kazdu postupnost’ bezprostredne po sebe idlcich jednotiek len prvou z nich a teda

viachasobne detekované obrazce zruSime.

6.1.3. Popis funkcii

Program je napisany v kratkych postupnych moduloch a umoziuje rychlu a lahkt
modifikaciu jednotlivych funkcii. Ak sa napriklad citatel rozhodne pouzit' iné regresné
metody, sta¢i pozmenit’ len funkciu regressiona ak by sa rozhodol pre pridanie nejakych
d’alsich grafickych obrazcov, tak sta¢i modifikovat’ len funkciu detection Nasleduje prehl'ad
najdolezitejSich funkcii aj s ich kratkym popisom:

regression(price, /) vrati regresnu maticu (d’alej RM) — maticu, ktorej riadky
reprezentuji regsné krivky (vzdy 38 stipcov), postupne pre
vietky okna, podla dizky vektora price

detection(RM) pre zadani RM, vrati detekéni maticu (d’alej DM) - maticu,
ktord ma 10 riadkov (pre kazdy typ obrazca jeden) a 1 je v
riadku na pozicii, kde sme detekovali dany graficky obrazec,

inde su 0
modifyDM(DM) vrati DM opravenu o viacnasobnu detekciu toho istého obrazca
counter(DM) spocita, kol’ko ktorych obrazcov sa nachadza v DM

conreturns(price ,DM, t) vréati normalizované podmienené fiové navratnosti, podmie-
nené ealizaciou grafickych obrazcov podl'a DM, normalizo-
vané podl'a mean(price)var(price)

RvolumeDM(DM ,volumeyrati DM, upravent tak, ze 1 len pre tie obrazce, ktoré st
podmienené rastucim objemom obchodov, inak 0

LvolumeDM(DM, volume)to isté akdRvolumeDM len pre klesajuci objem obchodov
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6.2. Vysledky Statistickej analyzy

Na nasledujtcich stranach st tabulky vysledkov postupne pre jednodiiovi, dvojdiovu,
trojdilovll, Stvordinova a patdilovii navratnost pre objemom nepodmienené obrazce,

klesajucim a rasticim objemom obchodov podmienené obrazce.

V sipci obrazec je skratka pre obrazec, podl'a zoznamu obrazcov v kapitole 3.1.
Oznacenie ¢, respft symbolizuje, Ze sa jednd o obrazce podmienené klesajucim, resp.

rastdcim objemom obchodov.
V stipci poéet je pocet detekovanych obrazcov daného typu.

V stipci p je odhad strednej hodnoty névratnosti podmienenych realizaciou daného

grafického obrazca.

V stlpci t - test je p-hodnota t +estu, testujeme & je strednd hodnota navratnosti
Statisticky vyznamne rézna od nuld i = 0 < Hjy: 4 # 0). Pouzivame vSeobecne znamy

Studendov t-test.

V stici 0 je odhad variancie (disperzie) navratnosti podmienenych realizaciou grafického

obrazca.
V poslednych dvoch stipéekoch ¥? aK - S st p-hodnoty chi - kvadrat testu dobrej zhody a

Kolmogorov -Smirnovho testu o rovnosti empirickych distribu¢nych funkcii podmienenych a

nepodmienenych navratnosti.
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Vysledky pre jednodiiovi navratnost’:

obrazec | pocet U t - test o X K-S
HS 352 -0.190| 0.000{ 0.954| 0.001| 0.000
IHS 362 0.124| 0.006] 0.719] 0.069| 0.038
BT 200 -0.098| 0.120{ 0.784| 0.485| 0.399
BB 158 -0.069| 0.513| 1.753] 0.959| 0.656
TT 139 -0.013| 0.893| 1.204| 0.670| 0.748
B 184 0.094| 0.193] 0.962| 0.783] 0.612
RT 351 -0.048| 0.356] 0.962| 0.002| 0.156
RB 334 0.017 0.682] 0.592| 0.113] 0.100
DT 471 -0.011| 0.798| 0.803] 0.114| 0.489
DB 470 -0.143| 0.164| 4.951] 0.500f 0.159

HSJ 85 -0.325| 0.002| 0.915] 0.174/ 0.019
IHS$ 94 0.138| 0.091] 0.617 0.003] 0.042
BTO 35 -0.047| 0.804| 1.249] 0.902| 0.907
BB U 16 0.153| 0.559| 1.043| 0.437| 0.937
T8 70 -0.011] 0.924| 0.990] 0.979| 0.760
Bl 85 0.147 0.177[ 0.987| 0.459] 0.303
RTY 96 -0.166/ 0.139] 1.192| 0.331| 0.228
RBU 98 0.065| 0.429| 0.656| 0.153| 0.184
DTY 115 -0.029| 0.706] 0.680] 0.242| 0.853
DBU 90 -0.004| 0.967| 0.711] 0.649| 0.600
HS{ 78 -0.134| 0.164| 0.704| 0.150, 0.114
IHS T 60 0.050f 0.573] 0.476] 0.148| 0.248
BT 54 -0.056| 0.675 0.939] 0.549| 0.719
BB 1t 75 -0.293| 0.132| 2.781] 0.475| 0.206
TT{ 13 0.276| 0.432] 1.500{ 0.558] 0.782
B 14 0.003| 0.977| 0.184] 0.103] 0.593
RT{ 55 0.093| 0.492| 0.990] 0.928] 0.741
RB1 54 -0.091| 0.323| 0.448] 0.013| 0.045
DT{ 91 -0.006| 0.956] 0.987| 0.623| 0.963
DB 1 131 -0.012| 0.877] 0.741] 0.580| 0.829
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Vysledky pre dvojdiiovi navratnost’:

obrazec | poéet u t - test o v K-S
HS 352 -0.154| 0.002 0.872 0.034| 0.001
IHS 362 0.141 0.002 0.751| 0.008f 0.000
BT 200 -0.107 0.061 0.640 0.025 0.142
BB 158 0.030| 0.764 1.588| 0.453| 0.506
TT 139 -0.048 0.540 0.867 0.932 0.678
B 184 0.090 0.206 0.925 0.528 0.274
RT 351 -0.057 0.234 0.790 0.147 0.128
RB 334 -0.018 0.705 0.743 0.228 0.576
DT 471 -0.034 0.438 0.894 0.025 0.196
DB 470 -0.143| 0.075 2.999| 0.408| 0.166

HS{ 85 -0.149 0.147 0.876 0.576 0.128
IHS{ 94 0.066] 0.429( 0.645| 0.008] 0.016
BTL 35 -0.071 0.681 1.029 0.031 0.553
BB J 16 0.169 0.538 1.154f 0.560{ 0.817
TTY 70 -0.026 0.809 0.821 0.451 0.250
B¢ 85 0.063 0.554 0.952 0.252 0.297
RT{ 96 -0.081 0.416| 0.941 0.008] 0.157
RBU 98 0.015| 0.877 0.860| 0.752f 0.913
DTL 115 -0.028 0.732 0.782 0.897 0.930
DB 90 0.006 0.944 0.698 0.201 0.703
HST 78 -0.150 0.077 0.551 0.096 0.429
IHST 60 0.121 0.201 0.522 0.602 0.170
BTt 54 -0.049 0.622 0.527 0.441 0.582
BB 1t 75 -0.159 0.354 2.185 0.356 0.593
TTH 13 0.232 0.485 1.346 0.558 0.634
TB1t 14 0.047 0.809 0.521 0.230 0.665
RT{ 55 0.088| 0.374f 0.533] 0.489| 0.408
RB 1t 54 -0.043 0.650 0.491 0.240 0.604
DT 91 -0.006| 0.951 0.953| 0.317f 0.480
DBt 131 -0.096 0.246 0.885 0.261 0.356
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Vysledky pre trojdiiovi navratnost’:

obrazec | pocet U t - test o X K-S
HS 352 -0.175| 0.001] 1.053] 0.004| 0.001
IHS 362 0.173| 0.000{ 0.728] 0.002] 0.000
BT 200 -0.087| 0.139] 0.682] 0.182| 0.013
BB 158 -0.335| 0.218| 11.584| 0.117| 0.353
TT 139 -0.032| 0.712| 1.072] 0.825| 0.839
B 184 0.084| 0.246] 0.949| 0.433| 0.166
RT 351 -0.142| 0.154| 3.459] 0.315| 0.294
RB 334 -0.016] 0.764| 0.900] 0.185| 0.456
DT 471 -0.084| 0.270{ 2.750; 0.317| 0.358
DB 470 -0.132| 0.064| 2.395] 0.327 0.070

HSJ 85 -0.170| 0.225] 1.645] 0.854| 0.160
IHS$ 94 0.091| 0.310{ 0.742| 0.718] 0.195
BTO 35 -0.103| 0.511] 0.847] 0.464| 0.220
BB U 16 0.138| 0.685] 1.773] 0.437| 0.700
T8 70 -0.027| 0.823| 0.995] 0.822| 0.498
BY 85 0.080| 0.456] 0.966] 0.649] 0.719
RTY 96 -0.048| 0.705{ 1.515] 0.517 0.983
RBU 98 -0.007| 0.943| 1.065] 0.291| 0.543
DTY 115 0.028| 0.733] 0.755| 0.565 0.904
DBU 90 -0.064| 0.515{ 0.856| 0.316| 0.455
HS{ 78 -0.193| 0.026] 0.562| 0.112| 0.115
IHS T 60 0.205| 0.046] 0.612] 0.233] 0.269
BT 54 -0.078| 0.495] 0.693| 0.740 0.362
BB 1t 75 -0.525| 0.124| 8.517] 0.501| 0.271
TT{ 13 0.248 0.477 1.481 0.717 0.585
B 14 0.140, 0.602] 0.961] 0.870] 0.996
RT{ 55 -0.022| 0.832] 0.580; 0.421| 0.363
RB1 54 -0.013| 0.899| 0.580] 0.345| 0.949
DT1 91 0.291| 0.902] 0.933] 0.801 0.896
DB 1 131 -0.080| 0.291| 0.747) 0.838| 0.156
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Vysledky pre Stvordiiovi navratnost’:

obrazec | pocet U t - test o X K-S
HS 352 -0.132| 0.013| 0.983] 0.017 0.018
IHS 362 0.149/ 0.001] 0.775] 0.010] 0.000
BT 200 0.022| 0.736] 0.811] 0.534| 0.951
BB 158 -0.408| 0.087| 8.873] 0.313| 0.083
TT 139 -0.024| 0.786| 1.054| 0.976| 0.489
B 184 0.089| 0.222| 0.979] 0.662] 0.352
RT 351 -0.157| 0.082| 2.867| 0.810 0.231
RB 334 0.017| 0.742] 0.865] 0.973] 0.944
DT 471 -0.076] 0.288| 2.423| 0.118| 0.489
DB 470 -0.220| 0.024| 4.398] 0.066| 0.011
HS{ 85 -0.167 0.204 1.444 0.174 0.197

IHS$ 94 0.201| 0.033] 0.816] 0.204| 0.147
BTO 35 -0.032| 0.851] 0.994| 0.205|] 0.334
BB U 16 0.128| 0.683] 1.501] 0.689] 0.810
T8 70 -0.031| 0.811] 1.142] 0.822| 0.545
BY 85 0.118| 0.263] 0.929] 0.223| 0.610
RTY 96 -0.096| 0.411] 1.295] 0.866| 0.570
RBI{ 98 0.114| 0.263] 1.008| 0.213| 0.557
DTY 115 0.037 0.669| 0.868| 0.744| 0.887
DBU 90 -0.071] 0.437| 0.752] 0.896| 0.747
HS{ 78 -0.166| 0.053| 0.557] 0.469| 0.116
IHS T 60 0.166| 0.128] 0.694| 0.834| 0.710
BT 54 0.072| 0.562| 0.823] 0.067| 0.675
BB 1t 75 -0.548| 0.066| 6.444| 0.401| 0.036
TT{ 13 0.113 0.748 1.536 0.717 0.611
B 14 0.211| 0.413] 0.871] 0.740] 0.868
RT{ 55 -0.070| 0.528| 0.677] 0.058| 0.223
RB1 54 -0.053| 0.650{ 0.723] 0.075| 0.710
DT1 91 -0.014| 0.895 1.009] 0.270| 0.510
DB 1 131 -0.344| 0.200{ 9.324| 0.628| 0.336
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Vysledky pre piat’diiovi navratnost’:

obrazec | pocet U t - test o X K-S
HS 352 -0.073| 0.168| 0.970] 0.060; 0.034
IHS 362 0.096/ 0.165| 1.725] 0.022] 0.003
BT 200 0.032| 0.636] 0.886] 0.276/ 0.539
BB 158 -0.383| 0.077| 7.322] 0.066| 0.057
TT 139 0.008| 0.932] 1.138] 0.885] 0.959
B 184 0.082| 0.260{ 0.979] 0.718] 0.184
RT 351 -0.153| 0.074| 2.562| 0.522| 0.264
RB 334 0.024| 0.643] 0.881] 0.935] 0.613
DT 471 -0.118| 0.136] 2.931| 0.216/ 0.493
DB 470 -0.214| 0.020{ 3.953| 0.051| 0.023

HSJ 85 -0.091| 0.475| 1.358] 0.437 0.370
IHST 94 0.137| 0.153] 0.851] 0.697| 0.480
BTO 35 0.095| 0.567| 0.945] 0.578] 0.936
BB U 16 -0.048| 0.864| 1.210; 0.437 0.608
T8 70 0.007| 0.956| 1.243] 0.911] 0.843
BY 85 0.089| 0.430[ 1.073] 0.284| 0.693
RTY 96 -0.051] 0.652| 1.232] 0.315| 0.636
RBU 98 0.063| 0.540[ 1.018] 0.648] 0.581
DTY 115 -0.001| 0.989| 0.922] 0.727| 0.902
DBU 90 -0.049| 0.582| 0.716/ 0.350 0.931
HS{ 78 -0.091| 0.475] 1.358] 0.186| 0.370
IHS T 60 0.137| 0.153] 0.851] 0.299| 0.480
BT 54 0.095| 0.567| 0.945] 0.316/ 0.936
BB 1t 75 -0.048| 0.864| 1.210; 0.071 0.608
TT{ 13 0.067| 0.854| 1.662| 0.717| 0.949
B 14 0.089| 0.430[ 1.073] 0.230] 0.693
RT{ 55 -0.051] 0.652| 1.232] 0.749| 0.636
RB1 54 0.063| 0.540[ 1.018] 0.476] 0.581
DT{ 91 -0.001| 0.989| 0.922] 0.102| 0.902
DB 1 131 -0.049| 0.582| 0.716/ 0.232| 0.931

44




6.3. Zhodnotenie vysledkov

Autori prace [1] @alej LMW) spracovali 50 akcii NYSE/AMEX a 50 akcii NASDAQ

v rokoch 1962 4996, statisticka analyzu vSak vykonavali len pre jednodniov(i navratnost’.

V porovnani s ich pracou sme detekovali ovel'a viac grafickych obrazcov, v priemere vyse
dvojnasobné mnozstvo. Tento rozdiel je spdsobeny hlavne rozdielnou metédou regresie a
spdsobom vol'by bandwith - penalty prarametra. Zakial LMW volili ich bandwidth s oh'adom
na grafické obrazce po konzultaciach s obornikmi na technickd analyzu z praxe, my sme dali

hlavna vahu vhodnému vizualnemu tvaru regresnej krivke v cenéach akcii.

Vyskyt 2 az 3 obrazce (HS, IHS, RT, RB, DT a DB) v priemere na akciu za rok je z
pohl'adu investora zaujimavé mnozstvo. NavySe pre investora, ktorého vobec nezaujima, ¢i
podmienené a nepodmieneam@ratnosti st rovnako rozdelené, ale zaujima ho, ¢i navratnosti
podmienené realizaciou grafického rozdelenia, maju Statisticky vyznamne iné navratnosti ako
nepodmienené navratnosti, je najddlezitejsi stipec t - test. Av3ak ak je v grafickom obrazci
zachyena informacia o navratnostiach (nemusi byt nutne o rozdielnej strednej hodnote), tak
by sa to malo prejavit v stipcoch xz a K - S. U ostatnych obrazcov nemdzeme zamietnut’

nulovi hypotézu o rovnosti podmienenych a nepodmienenych distribuénych funkeii.

Ak sa pozrieme na vysledky LMW v 35 ro¢nom obdobi a potom individudlne na 5 ro¢né
obdobia 1962 - 96, ..., 926 tak zistime, Ze v niektorych obdobiach mohol nulova hypotézu

zamietnut’, zakial’ v inych obdobiach pre ten isty obrazec ju nemohol zamigut'.

Na hhdine vyznamnosti 5%, Statisticky jednozna¢nt podporu maju obrazce HS a THS pri
jedno, dvoj, troj, a Stvordilovej navratnost’ a pre obrazec DB pri Stvor a pdt'diiovej navratnost’.
Tieto obrazce nie len Ze majii vyznamne ind navratnost, ale ich empirické distribu¢né funkcie

st vyznamne odlisné od nepodmienenych empirickych distribu¢nych funkcii.

Aj ked LMW t — testy navratnosti vo svojej praci neuvazovali, v diskusii [4] K tejto praci
si spitne dopocitané a ani jeden z t - testov neviedol k zamietnutiu hypotéey stredna
navratnost’ je nula Takze zakial LMW prisli k zaveru, ze v grafickych obrazcoch je
zachytend informécia, ktord nemd priamy suvis so ziskovou stratégiou, my modzeme na

zaklade realizacie HS, IHS a DB zarabat’ na Statisticky vyznamnej urovni.
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Podmienovanie navratnosi rasticim a klesajicim objemom obchodov neprinieslo ziadne
prekvapenia a az na par vynimiek (okrem HS, IHS) neboli tieto podmienené navratnosti
Statisticky vyznamnejSie oproti nepodmienenym navratnostiam. K rovnakému zaveru,
tykajucemu sa objemu obchodov, dospeli aj LMWtoTje dosledkom toho, ze pouzivana

metdda vyvinuta LMW v préci [1] dava malu vahu na realizovany objem obchodov.

VS8imnime si eSte znamienko navratnosti u naSich obrazcov s vyznamnym t-testom
v suvislosti s typom posledného extrému:

OBRAZEC POS. EXTREM NAVRATNOST
HS maximum zaporna

IHS minimum kladna

DB minimum zaporna

Ak poslednym extrémom je minimum, tak po jeho vytvoreni musi cena rast’ a naopak, ak
je poslednym extrémom maximum, tak potom musi cena prirodzene klesat. Na oSetrenie
pouzivania buducich informéacii sme sice zaviedli oneskoredie= 3 dni, ale moze vyvstat’
prirodzend otdzka, ¢i je takéto oneskorenie u obrazcov HS a IHS dostatocné a ¢€i névratnost’
suvisi s vyznamnostou grafického obrazca alebo ¢i je v tejto navratnosti zahrnuta budica
informacia. Naopak napriek tomu, Ze obrazec DB kon¢i minimom, po jeho detekovani cena

este opat’ klesa, takze tu jednoznaéne nevyuzivame informacie o budicom priebehu ceny.
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7. ZAVER

Vychadzali sme z prace [1], z ktorej sme prebrali spdsob detekovania grafickych obrazcov
V postupnych oknéach. Snazili sme sa vyuZit hypotézu, Ze metddy regresie zaloZené na
varianom principe (konkrétne kvantilovad regresia), maji lepSi potencidl na zistovanie

vyskytu grafickych obrazcov.

NaSa analyza dala podporu obrazcom HS, IHS a Dé&aTsi ale uvedomit’, Ze sa jedna
len o jednu, jedintrealizaciu nahodného vyberu akcii a ¢asového obdobia. Vyznamnost
ostatnych obrazcov nepotvrdila. Je celkom mozné, ze pri vybere inej vzorky ¢asového radu

cien akcii sa objavia iné vysledky.

Ulohou dalsiecho vyskumu je wvytvorit také detekéné metddy, ktoré nepouzivaji
informaciu o buducom priebehu ceny akcie. Pouzitim tychto metdéd je mozné skumat’ aj
viacdilové névratnosti podmienené realizaciou grafickych obrazcov na velkom mnozstve

akcii a to nie len americkych, ale aj inych vyspelych kapitalovych trhov.

Tu prezentovanu metddu by pravdepodobne bolo mozné rozsirit’ aj na objemy obchodov
(prekladat’ nimi regresni krivku a hladat’ “grafické obrazce” aj v tejto krivke). Dal$im
prirodzenym rozSirenim tejtmetody by bolo podmieniovat’ navratnosti nie len rastiicim a

klesajucim objemom obchodov, ale aj nerasticim, neklesajucim a konStantnym.
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9. PRILOHY

Vsetky prilohy k diplomovej praci st na prilozenej diskete:

DJIAXIs
SAX.xls
FCIE
Comm.txt

|1ss.txt

ceny akcii a objemy obchodov a zoznam vybranych USA podnikov
ceny akcii a zoznam vybranych slovenskych podnikov

adresar, v ktorom sa nachadzaju nami vytvorené funkcie pre S-PLUS
zoznam nami puzivanych prikazov v S-PLUSe

algoritmus od R. Koenkera
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