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Strojové uceni a modelo1véni ménovych kurzi
v praxi finanéniho fizeni
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Abstract

Exchange rates forecasting is an important financial problem that is receiv-
ing increasing attention especially because of its difficulty and practical applica-
tions. This paper proposes utilisation of Machine Learning methods in the field
of financial praxis. Two modelling approaches — enhanced Group Method of
Data Handling (GMDH) and back propagation Neural network — were em-
ployed for CZK/EUR exchange rate forecasting. Predictions were used for fi-
nancial management decision simulation of a virtual company and the results
indicate, that machine learning proved to be useful source of information in the
area. This implies that the proposed modelling approaches can be used as
a feasible solution for exchange rate forecasting in exchange rate management.

Keywords: machine learning, neural networks, group method of data handling, ex-
change rate forecasting, exchange rate risk management, exchange rate derivatives
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Uvod

Prace analytikd se v dne$nim svété, ve kterém exponencialné roste mnozstvi
dostupnych informaci a 0daji riizného typu, stava stale ekomplikované;jsi. I kdyz
se lidsky mozek a jeho schopnost pojmout a zpracovat podnéty bezesporu vyviji,
rozhodné rychlost této evoluce nemiize konkurovat informacni explozi poslednich
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let. Umérn& nartstu vlivu poitatti v b&zném Zivoté roste i jejich schopnost sbi-
rat a uchovavat mnozstvi udaji takika o ¢emkoli. Naslednou analyzou téchto
datovych souborti Ize ziskat velké mnozstvi velice cennych znalosti o procesech,
které za nimi stoji.

Nejcastéji pouzivané metody zkoumani zavislosti v datovém souboru vycha-
zeji ze statistické analyzy, ktera je velice Casto spojena s obtiznou matematikou.
Obecné jejich nasazeni predstavuje nelehkou Cinnost, jeZ je v mnoha piipadech
zavisla na citu a zkuSenosti analytika a na jeho znalostech o zkoumané proble-
matice. Je naro¢na na ¢as i zdroje, coz €ini jeji dostupnost a pouzitelnost v bézné
praxi zna¢né omezenou, a to i pres skutecnost, Ze s touto analyzou a naslednou
optimalizaci by bylo mozné naopak mnoho ziskat. Zde se tedy otvira prostor pro
nasazeni metod postavenych na umélé inteligenci a strojovém uceni, které
umoziuji automatizovat proces datové analyzy pii schopnosti zahrnout do zkou-
mani daleko v&tsi objem idajii nez pii bézné ,,rucni* analyze.

I pfes stale ¢astéjsi ujistovani o nahodném pohybu ménovych kurzi (napo-
sledy napt. Alvarez [2]) je celd problematika analyzy vyvoje a predikce méno-
vych kurz pomoci metod umélé inteligence (a zejména neuronovych siti) pred-
métem obsdhlého vyzkumu. To Ize pfisuzovat kromé narocnosti tohoto ukolu
mj. 1 snadné dostupnosti dostatecného mnozstvi dat. Kromé kniznich publikaci
(Azoff [6]; Trippi [42]; Beltratti [9]; Smith [40]), existuje i velké mnozstvi clan-
kt v zahrani¢nich periodikach, a to at’ uz takovych, které se zamétuji ptimo na
meénové kurzy (Balkin [7]; Walczak [45]; Chen [27]), ¢i téch, jeZ berou tuto ob-
last jako jednu z moznych aplikaci (de Oliveira [16]; Foka [21]). Z oblasti samo-
organizujicich se metod, do které patii i algoritmus GMDH (Group Method of
Data Handling) pouzivany v této praci, lze zminit vice publikaci (Ivakhnenko
[28]; Oh [37]; Nikolaiev [36]; Ni [35]; Hwang [25]; He [23] nebo Hiassat [24]).

V nasledujicim textu jsou prezentovany vysledky simulacni analyzy, ktera
demonstruje praktickou vyuzitelnost metod strojového uceni v procesu fizeni
kurzového rizika. Cilem prace pfitom neni odsoudit v soucasnosti pouzivané
postupy zaloZené zejména na statistické analyze, ale spiSe poukdzat na relativné
novy zpusob zkoumani ¢asovych tad popisujicich pohyb ménovych kurzt, ktery
by mohl piinést do této problematiky novy nahled. Cast prvni kratce pojednava o
strojovém uceni a pouzitych algoritmech. Parametry simula¢ni analyzy jsou blize
popsany v ¢asti 2. Dosazené vysledky jsou poté shrnuty v ¢asti 3.

1. Uméla inteligence

Metody strojového uceni a jejich aplikace do oblasti dolovani znalosti z dat
(datamining) se snazi eliminovat potiebu lidského zasahu do datové analyzy,
nebo ji aspofi omezit na minimum. Pfipomefime, Ze datamining lze vymezit jako
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proces netrivialniho ziskavani implicitni, dfive neznamé a potencialn¢ uzite¢né
informace z dat (Fayyad a kol. [20]). Pfehled velké casti této oblasti umélé inte-
ligence 1ze nalézt napiiklad u Matika et al. [33] a Berku [10].

Strojové uceni svou automatizovanou povahou nabizi pro uzivatele schtidné;j-
§i moznost tvorby modelu datového souboru bez jeho naro¢ného statistického
zkoumani, protoze vychazi z predlozenych dat a snazi se z nich na bazi svych
algoritmi odvodit obecnéjsi model téchto dat (vétSinou pii pouziti na informo-
vaného prohledavani relativné Siroce vymezeného prostoru moznych modelt
zkoumaného datového souboru). V ramci této prace byly pouzity dva z téchto
piistupti — neuronové sité a algoritmus GMDH. Nasledujici ¢ast se jim proto
bude v kratkosti vénovat. Pfedem je nutné poznamenat, Ze rozsah této prace zda-
leka nedava prostor byt jen k zakladnimu Uplnému popisu jejich funkce a jejich
vlastnosti, ctenafe zajimajiciho se o podrobnosti je proto nutné odkazat na uve-
denou literaturu.

1.1. Strojové uceni a ekonomické aplikace

Se zakladnimi pfinosy téchto technik pro oblasti nejen finan¢niho fizeni ale
oblasti podnikové ekonomiky vibec se lze seznamit napiiklad v publikacich
(Kloesgen [30] ¢i Loofbourrow [31] ). Vyuziti metod strojového uéeni v predikci
budouciho vyvoje ménovych kurzl otevira prostor pro celou fadu konkrétnich
aplikaci. Uplatnéni novych metod umélé inteligence v praxi vSak musi vzdy
respektovat jejich specificky charakter. Vedle fady vyhod existuji i néktera ome-
zeni, a tak kazdé konkrétni rozhodnuti musi byt pfijimano s ohledem na zakladni
vlastnosti prezentovanych modelll. Mezi hlavni vyhody pfitom patii pfedevsim:

e moznost predikovat budouci vyvoj ménového kurzu jak na bazi hodnot
pouze samotné predikované Casové fady, tak i s vyuzitim hodnot jinych ekono-
micky relevantnich ¢asovych fad;

o relativné snadnd prace s modely na principu ,,Cerné skiinky“ na strané jed-
né, a soucasné schopnost modelovat vysoce nelinearni procesy na stran¢ druhé;

e vystupy v podobé predikce konkrétnich hodnot, a nikoliv jen rostouciho ¢i
klesajiciho trendu.

Jako nevyhodu Ize spatifovat fakt, ze vystupy strojového uceni prestavuji
ve své podstaté modely typu ,,Cerné skiinky* (black-box), kdy uzivatel neni de-
tailn¢ seznamen s divody, pro¢ byly parametry daného modelu nastaveny tak,
jak je zrovna pouziva. S tim souvisi i skutecnost, Ze metody strojového uceni
nepracuji ve své zékladni podob¢ s zadnymi testy statistické vyznamnosti. Jejich
pouziti tak neumoziuje zevrubné pochopeni fundamentalnich vztaht mezi vy-
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ekonometrickych analyz (Voit [44], Tsay [43]). Zde je vSak namisté poznamenat,
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ze hlavnim kritériem pro volbu typu analyzy jednozna¢né musi byt otazka vy-
sledného pouziti hledaného modelu.

Potfebuje-li uzivatel pouze ziskat okamzité n€kolik modelti schopnych pre-
dikce, aniz by potfeboval nutné rozumét pric¢inam predikovaného jevu, nabizi
strojové uceni piijatelné feseni. Je-1i cilem, naopak, hlubsi porozuméni procesim
stojicim za daty, pak je ovSem nutné sahnout k zevrubné statistické (ekonomet-
rické) analyze provadéné piislusnym tymem expertl. Podstatné ovsem vzdy je,
ze rozhodnuti o vysledném postupu zalezi vzdy na uzivateli analyzy a je jen na
ném a na jeho zkuSenostech, jak a ke kterym dostupnym zdrojim informace
o feSeném problému piihlédne.

Roli strojového uceni v daném rozhodovacim procesu pak lze schématicky
zobrazit prostfednictvim obrazku 1.

Obrazekl
Role strojového uceni v realném rozhodovacim procesu
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Pramen: Buryan [13].

Dalsi nevyhodou téchto metod mtize pak byt vysoce nelinearni pfenos vy-
sledného modelu (zejména u neuronovych siti), z jehoZz sloZitosti prameni i ¢as-
te¢nd nepruhlednost procedury stanovovani parametrd. DalSimi negativy je
schopnost naucit se zavislost vyskytujici se pouze v zpracovavaném datovém
souboru a také fakt, ze zpravidla Ize jen velmi tézko nalézt obecny odhad chyby
predpovedi, resp. jeji spolehlivosti (byt jsou zde pokusy o napravu — viz napf.
Menezes [34]).

1.2. Modelovani éasovych fad

Predikce ¢asovych tad urcuje budouci hodnoty fady na zakladé méfeni hod-
not minulych. Za timto ucelem sestavuji metody strojového uceni na zakladé
téchto hodnot vlastni model ¢asové fady. Identifikace modelu ¢asové fady spociva
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v hledani parametri obecnych modelti ze zvolené mnoziny tak, aby vysledny
model co nejlépe splioval zvolené kritérium. Parametry se zde rozumi na zkou-
mané Casové fad€é nezavislé veliCiny (u ¢asoveé invariantnich modelti konstantni
v Case), které se v modelu vyskytuji, jejichz hodnoty nejsou predem znamy
a které je proto tfeba urcit. Dilezitou informaci ¢asto nesou tzv. intervenéni,
resp. exogenni promeénné (Arlt [3]) — informace o predikované tad¢, ptipadné
0 obdobi, na které jsou sestavovany piredpovédi.

Obecne tedy je tieba nalézt model, ktery urci souvislosti mezi vstupy a vystu-
py systému. Takovych modeltl je mnoho, pro ucel predikce jsou zajimavé
zejména modely matematické, které popisuji vztahy mezi proménnymi systému
pomoci matematickych funkci. Pfi ur€ovani modelu je tedy hledan takovy model
g, pro ktery plati (Ivakhnenko [28]):

g :argmigCR(g) (1)
gc

kde
G — mnozina pfipustnych modeld,
CR() - kritérium hodnotici kvalitu modelu.

Pti vybéru predikéniho modelu neni vzdy dulezita pouze odchylka predpove-
di od skute¢nych hodnot (métena napft. kritériem stfedni kvadratické odchylky).
Prilisna presnost modelu miize byt zptisobena i jeho tzv. pfeucenim, tj. ptiliSnym
pfilnutim ke zndmym datim a z toho plynouci ztraty schopnosti modelu genera-
lizovat. Je tedy zfejmé nutné zvolit kompromis mezi pozadavky na pfesnost
a vyslednou slozitost — nejlepsi model tedy je nejen presny, ale také neni zbytec-
n¢ komplikovany.

1.3. Neuronové sité

Neni pochyb, Ze nejdokonalej$im ndm doposud znamym médiem uréenym
ke zpracovani informace je mozek. Jeho masivné paralelni strukturu jednodu-
chych vypocetnich jednotek — neurond — navzajem husté propojenych komuni-
kacnimi spoji se snazi napodobit umélé neuronové sité. Jejich zdkladnimi jed-
notkami (Berka [10]) jsou neurony — vypocetni jednotky navzdjem komunikujici
pomoci sit¢ vzajemnych propojeni. Kazdy neuron vykonava relativné jednodu-
chou funkci. Pfijima signaly od svych sousedd a na jejich zakladé pocita svij
vystupni signal, ktery se pak $ifi do dalSich jednotek. Jedna se tedy o paralelni
systém v tom smyslu, Ze mnozstvi jednotek mtize vykondvat sviij pocetni kol
ve stejném Case. Zmény stavl jednotlivych neuronti se mohou dit jak synchron-
né, kdy vSechny jednotky vypoctou sviij vystup naraz v jednom okamziku, tak
1 asynchronng.
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Jednotlivé neurony jsou vzajemné propojeny a kazdému z té€chto spoju je
pfifazena vaha. A praveé tyto vahy v sob€ uchovavaji znalosti a schopnosti ne-
uronovych siti. V nejjednodussim pfibliZzeni realizuje kazdy neuron vazeny sou-
Cet svych vstupt, ze kterého je nasledn¢ pomoci tzv. aktivaéni funkce vypocten
vystup neuronu. Aktivaéni funkce neuronu je takova funkce F, pro kterou plati:

Y (t+1D) =F (Y, (1,5, (1) (2)
kde
Sk ) ZZij Yi (t)+9k ) (3)

pii¢emz K oznacuje k-tou jednotku sité, Wy jsou vahy pfitazené jednotlivym
vstuplim neuronu Y;j a € je konstanta. Vystup neuronu vétSinou neni zavisly na
jeho aktualni hodnoté vystupu a ma tedy tvar yi(t + 1) = Fy(Sk(t)). Nejbéznéjsimi
aktivaénimi funkcemi jsou funkce signum, arkustangens, linearni, resp. Semi-
linearni funkce, poptipad¢€ spojita sigmoida

1

F(X)=—
1+e

4)

Uvazujeme-li situaci predpovidani jedné hodnoty ¢asové tady, lze vicevrstvy
perceptron definovat (Haykin [22]) jako ¢tvefici (h ,n, y, P), kde h € N je po-
et skrytych vrstev, n = (ng, Ny, .. Ny) je pocet neuront v jednotlivych vrstvach
F : R— R je aktiva¢ni funkce neuronu a P = (W', ... W, wY), kde W' = (Wi, ... ,
Win) € (R™H" jsou parametry (vahy a vychyleni) neuroni mezi (i — 1)-tou vrst-
vou a i-tou vrstvou a W' e R™ vektor parametrii vystupniho neuronu.

2.4, Sité GMDH

Algoritmus siti GMDH, poprvé zvetejnény Ivakhnenkem [30], byl vyvinut
jako nastroj pro identifikaci zavislosti v komplexnich nelinearnich vicerozmér-
nych systémech, jejich predikci a aproximaci. Algoritmus hleda optimalni struk-
turu modelu jako polynomiélni (resp. multipolynomialni) funkci g : R"—> R, kte-
rou realizuje pomoci polynomialni vicevrstvé sité. Cilem je ziskat matematicky
model objektu (problém identifikace a rozpoznavani), nebo popsat proces, ktery
se na objektu bude odehravat v budoucnosti (problém piedpovidani). Algoritmus
GMDH patii ke skuping tzv. induktivnich algoritmi — nad ptedloZzenym datovym
souborem se snazi samy bez pti¢inéni uzivatele nalézt model zkoumanych dat.

Kolmorovova-Gaborova véta (Barron [8]) dokazuje, Ze jakakoliv funkce
y = f(X ) mize byt vyjadiena ve formé diskrétniho Volterrova rozvoje.
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Tento rozvoj je tedy linearni vici vektoru & a nelinedrni viici vektoru
X = (Xy, Xz, ...). Vektor X miZze byt tvofen nezavislymi proménnymi, funkcemi
nebo konecnymi diferencemi.

Algoritmy GMDH jsou pouzivany k urceni vektoru koeficientlh @ a k vybéru
takového vektoru proménnych X z mnoziny vstupnich dat, pfi jehoz pouziti
bude vystup sité minimalizovat zvolené kritérium, kterym vétSinou byva odchyl-
ka od hodnot naméfenych na vystupu modelovaného systému pfi vstupech X .

y(x)=2a, +Zaixi +Zzaijxixj +Z Z PILTRRSTOR ®)
i ] J ] k

Obrazek 2
Zikladni algoritmus GMHD
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Pramen: Ivakhnenko [29].
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K pochopeni principu GMDH algoritmu zde bude popsana jeho zakladni
verze schematicky zndzornéna na obrazku 2. Chovani sit¢ je zaloZeno na princi-
pu dopiedného Sifeni signalu siti — na uzly vstupni vrstvy (distribucni uzly) je
prilozen vstupni vektor, jehoz hodnoty jsou poté distribuovany do dalSich (skry-
tych) vrstev slozenych z aktivnich uzld. Zde jsou provedeny piislu$né kombina-
ce. V posledni (vystupni) vrstvé byva ve vétsin€ piipadi jiz jen jeden uzel, jehoz
vystup je i vystupem celé sit€. V ramci sité nejsou zavedeny zpétné vazby
z vyssich do nizsich vrstev. Jak pocty vrstev tak 1 poCty uzlll v nich jsou omeze-
ny pouze povahou feSené tlohy a pozadavky uzivatele.

V ptipadé¢ GMDH siti nejsou vahy pfifazeny piimo jednotlivym spojim mezi
uzly jako u klasického perceptronu. Kazdy uzel sit¢ ma n€kolik vstupil (v za-
kladnim ptipadé pravé dva) a jeden vystup, ktery miize byt dale vicenasobné
rozvétven. Prenosovou funkci kazdého uzlu je vétSinou polynom druhého tadu,
jehoz koeficienty hraji podobnou roli jako vahy perceptronu. Vystup i-tého ne-
uronu je tedy uréen pienosovou funkci

_ _ 2 2
yi = f(Uig, Ui)) = @jo + &1 . Uir + @iz . Uip + &j3. Uiy . Uip + &g Uin” + &is. U™ (6)

Celkova prenosova funkce sit¢ je tedy v tomto piipadé polynom maximalné
2n-tého stupné, kde n je pocet vrstev sité, sit’ tedy realizuje popis systému blizi-
ci se rozvoji (5). Jedna z moznych vyslednych podob sité je pak zobrazena na
obrazku 3.

Obrazek 3
Vysledna podoba sit¢ GMDH
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Pramen: Buryan — Onwubolu [12].
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Na pfenosovy polynom uzlu je mozné nahlizet jako na linearni kombinaci
linearnich a nelinearnich vstupnich ¢lentl. Je samoziejmeé mozné privést na vstup
1 jina nelinearné modifikovana data ze zakladniho souboru, naptiklad jejich loga-
ritmy atd. Obecné pak mlize mit pfenosova funkce neuronu i jiny tvar nez poly-
nom (6), namisto prosté kombinace vstupl napiiklad kombinaci harmonickych
se Casto o tzv. hybridni GMDH algoritmy, pouzivajici k uCeni i dalSich metod
umg¢lé inteligence. Koeficienty pfenosu kazdého uzlu totiz lze na zdkladé¢ mnozi-
ny vstupnich dat nastavit nejen napiiklad zde pouzivanou metodou nejmensich
¢tvercli, mozné jsou i jiné metody, napriklad gradientni kvazi-Newtonova meto-
da, techniky evolucnich algoritmt apod. Vlastni ziskani dat z casové fady je pak
identické jako u neuronovych siti.

Pti tvorbé GMDH sité jsou, stejn€ jako pfi uceni neuronovych siti, vstupni
data nejprve rozdélena do dvou mnozin — trénovaci a testovaci. Trénovaci data
jsou pouzita k nastaveni koeficientd aktivnich neuront sité. Na bazi odchylek
naméfenych na testovacich datech je nasledné proveden vybér nejlepsich modelt
ve vrstvé, nad kterymi jsou budovany vrstvy dalsi. Toto déleni dat zvySuje odol-
nost algoritmu proti Sumu ve vstupnich datech, a zarovei snizuje riziko preuceni
celé site.

Priklad pouziti algoritmu pro analyzu ¢asové fady uvadime na obrazku 4, kde
jsou k predpovédi ¢asové fady pouzity pouze hodnoty fady samé, bez pouziti
dalsich dodate¢nych informaci o problému v podob¢ dal$ich fad.

Obrazek 4
Aplikace algoritmu GMDH na problém ¢asovych Fad
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rada H :
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Pramen: Buryan [13].
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V ramci state byla pouzita upravena verze algoritmu MIA GMDH (oznacena ja-
ko eMIA — enhanced MIA), kterou jsme vyvinuli v ramci prace [13]. Konkrétni reali-
zace algoritmu umoziuje na zakladé zvolenych kritérii a omezeni vystavét GMDH
sit’ z predlozenych vstupnich a jim odpovidajicich vystupnich dat. Zarovenn umoz-
nuje uréit analyticky vysledny pienos sité i vypocist odezvu na ptedloZzené vstupy.

Pro tvorbu sit¢ byly zapracovany nasledujici parametry, které umoziuji
zptesnit vyslednou predikei:

e omezeni poctu vrstev sité — ukonceni uciciho se algoritmu na pozadované
VIStVE;

e omezeni poc¢tu uzll vrstvy — profezani vrstvy a vybér pfedem stanoveného
poctu uzl;

e kritérium pouzité pro hodnoceni uzli — kritérium pouzivané pii profezavani
vrstev, prislusejici historii; z této mnoziny je poté bud’ deterministicky, nebo
nahodn¢ vybran pozadovany pocet trénovacich n-tic);

o typ prenosové funkce uzlti — pro pienos uzlu je mozné vybrat ze sedmi apli-
kovanych ptenosovych funkei;

e pom¢ér trénovacich a testovacich dat — urcuje, jaky podil dat z celkového
souboru bude vybran jako trénovaci, zbytek pouzit jako testovaci data (data jsou
nejprve uspoiddana do uspofadanych n-tic urcujicich vystup a jemu piislusejici
historii; z této mnoziny je poté bud’ deterministicky, nebo ndhodné vybran poza-
dovany pocet trénovacich n-tic);

e Upravy stabilizujici regresi;

e Upravy zvySujici diverzitu vrstvy.

Podstatny rozdil mezi eGMDH a vicevrstym perceptronem spociva ve zpliso-
bu urceni struktury sité. Zatimco u neuronové sité je nutné stanovit jeji uplnou
podobu pied zahajenim uciciho se procesu, béhem néhoz se pouze nastavuji
vahy jednotlivych spojeni, u GMDH siti probiha sestavovani struktury automa-

svvr

Buryan — Onbuwolu [12].

2. Parametry simulacni analyzy

Simulac¢ni analyza byla provedena na hypotetickych finan¢nich tocich fiktivni
firmy a na realnych financnich datech v letech 2005 — 2006. Analyzovali jsme
situaci vyvozni firmy, které vznikaly v disledku jeji hospodarské Cinnosti kazdy
mésic pohledavky ve vysi 400 000 eur se splatnosti 1 mésic. Firma se tedy opako-
vang dostavala do tzv. dlouhé transakéni devizové expozice.” Finanéni manaZer

? Blize se tomuto problému vénuji napiiklad Duréékové a Mandel [17], Eiteman et al. [19]
a Madura [32].
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mél k dispozici n€kolik instrumentt k zajisténi rizika — FX forward, jednodu-
chou opci a dvé vybrané opcni strategie. Volba vysledného rozhodnuti pak byla
zalozena na predikci poskytnuté algoritmem GMDH, nebo neuronovou siti.
V simula¢ni analyze jsme pfitom pouzivali realné parametry jednotlivych in-
strumentd, jez jsou bankami standardné nabizeny stiedné velkym firmam na
¢eském trhu.

2.1. Zajist'ovaci strategie

NN

Mé¢sicni forwardovy kurz byl v analyze odvozen z tzv. podminky kryté parity
tirokovych sazeb pii zohlednéni transakénich nakladi arbitraze.’ V piipadé jed-
noduché opce jsme pracovali s tzv. evropskou opci se splatnosti 1 mesic. Logic-
ky jsme nakupovali prodejni opce, tj. pravo prodat 400 000 eur za 1 mésic za
pfedem stanoveny realizacni kurz. Aby zaplacené opcni prémie nebyly pfilis
vysoké, kupovali jsme opce s realizaénim kurzem cca 1 % pod forwardem. *

Dale jsme vzali v vahu rovnéz dvé zakladni op¢ni strategie — Risk Reversal
a Ratio Forward. Jedna se o tzv. zero cost strategie, jez spo¢ivaji v tom, ze firma
na jedné stran¢ jednu opci koupi a na stran¢ druhé jednu opci prodava tak, aby se
prijaté a zaplacené opcni prémie celkoveé rovnaly.

Strategie Risk Reversal se skladd z ndkupu jedné prodejni opce (pozice long
put) a sou¢asného prodeje jedné kupni opce (pozice short call) s rozdilnymi rea-
liza¢nimi kurzy. Firma si realizacnim kurzem prodejni opce fixuje nejhtife ak-
ceptovatelny kurz. Banka nasledné dopocte realizacni kurz kupni opce tak, aby
se ob& opéni prémie rovnaly. Z podstaty op¢nich prémii pfitom plyne, ze ¢im
niz8$i bude realizacni kurz prodejni opce, tim vyssi bude realiza¢ni kurz kupni
opce.

Realiza¢ni kurzy obou opci tvoti koridor, v némz se pohybuje efektivni kurz
pro inkaso uvedené pohledavky. Op¢ni strategie Risk Reversal umoznuje zajistit
se proti riziku, zaroven ponechava i urCity prostor podilet se na ptipadném pozi-
tivnim vyvoji kurzu. Tato moznost je vSak omezena realizacnim kurzem prodané
kupni opce.

Konstrukce op¢ni strategie Ratio Forward je v principu velmi podobna stra-
tegii Risk Reversal. Firma kupuje jednu prodejni opci, a souéasné prodava jednu
kupni opci. Ob¢ opce maji v tomto ptipad¢ ovSem rizny objem podkladové mé-
ny. Prodana kupni opce zni na vétsi ¢astku bazické mény, coz umoziuje posu-
nout realiza¢ni kurz kupni opce nahoru pii zachovani rovnosti opénich prémii
obou opci. Firmé se tak otevird vétsi potencial podilet se na pozitivnim vyvoji

? Viz naptiklad Tauser [41].
4 Blize se problematice op&nich prémii vénuje napiiklad Dvorak [18].
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ménového kurzu. Na druhou stranu, nestejny objem podkladové mény vede
k tomu, Ze se firma bud’ zajisti pouze Castecné, anebo se tzv. prezajisti, tj. otevie
si opacnou devizovou pozici, byt zpravidla v mensim rozsahu.

V nasi simula¢ni analyze jsme u obou op¢nich strategii stanovili realiza¢ni
kurz koupené prodejni opce na urovni realiza¢niho kurzu jednoduché prodejni
opce, tj. cca 1 % pod urovni forwardového kurzu. Na zaklad¢ vztahli mezi opc-
nimi prémiemi a realizacnimi kurzy byly pak dopocteny realiza¢ni kurzy kup-
nich opci prodanych bance. V ptipadé opéni strategie Ratio Forward jsme zvolili
moznost piezajisténi v poméru 1,5. Koupené prodejni opce tak znély na 400 000
eur, zatimco prodané kupni opce byly na 600 000 eur. Jestlize by se tedy kurz
v dob¢ exspirace opc¢nich kontraktii pohyboval nad realizacnim kurzem prodané
kupni opce, museli bychom bance prodat 400 000 eur za pfislusny realizacni
kurz, a navic bychom museli jest¢ dokoupit 200 000 eur za aktualni kurz a pro-
dat je bance opét za stanoveny realizacni kurz kupni opce. Se znehodnocenim
kurzu nad realiza¢ni kurz prodané kupni opce v dobé splatnosti obou opci tak
zacina efektivni kurz pro inkaso pohledavky klesat, pfi¢emz tento pokles neni
teoreticky omezen zadnym nejhtie akceptovatelnym kurzem.

Finan¢ni manazer fiktivni firmy mél tedy kazdy meésic k dispozici portfolio
Ctyf instrumentll k zajisténi rizika zmény kurzu béhem nasledujiciho mésice.
Ktery z nastrojii zajisténi viak zvolit? Zadny z uvazovanych ménovych derivati
nepiinasi lepsi vysledky nez ostatni instrumenty po celém intervalu budouciho
spotového kurzu v dobé€ splatnosti piislusnych kontraktt.

Obréazek 5
Efektivni kurz pro inkaso zajisténé pohledavky

Efektivni kurz pro inkaso pohledavky

28.4
28.2 Sey Risk Reversal
28.0 N = Forward
~
27.7 ~ Ratio Forward
27.7 282284 Kurz v dob€ splatnosti

Pramen: Vlastni zpracovani.
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Obrazek 5 zachycuje vyvoj efektivniho kurzu pohledavky zajisténé jednotli-
vymi instrumenty v zavislosti na hodnotach spotového kurzu v dobé splatnosti.
Forwardovy kurz ¢ini v tomto konkrétnim piikladé 28,000 CZK/EUR. Nakoupené
prodejni opce maji realizac¢ni kurz 27,700 CZK/EUR. Realiza¢ni kurz prodané
kupni opce je v pfipadé opéni strategie Risk Reversal 28,200 CZK/EUR; u stra-
tegie Ratio Forward ¢ini realiza¢ni kurz prodané kupni opce 28,400 CZK/EUR.

V obrazku neni pro ptehlednost zachyceno zajisténi prostiednictvim jednodu-
ché prodejni opce s realizacnim kurzem 27,700 CZK/EUR. Ta je v disledku nut-
nosti platit opéni prémie relativné malo atraktivni. Poskytuje zajisténi pii nejhor-
§im efektivnim kurzu (realizaéni kurz minus zrodend opéni prémie)’ a nejlep-
Sich vysledkd dosahuje az pii vyrazném znehodnoceni kurzu. Piesnéji musi byt
rozdil budouciho spotového kurzu a realiza¢niho kurzu prodané kupni opce
v strategii Ratio Forward vétsi nez dvé tretiny zuro¢ené zaplacené opéni prémie,
aby jednoducha opce pfinasela lepsi efektivni kurz. Formalné Ize zapsat takto:

S—-P-(1+i)>X—-(S-X)-0,5 (7)
po upraveé L5-S>L5- X +P-(1+1i) ®)
a kone¢né S-X >§P-(1+i) 9)

kde

S —spotovy kurz v dobé splatnosti op¢nich kontraktd,

P — op¢ni prémie koupené prodejni opce,

X —realiza¢ni kurz prodané kupni opce,

i —ptislu§né arokova sazba na mési¢ni bazi.

Konkrétni volba zajistovaciho instrumentu tedy zavisi na hodnoté ocekava-
ného spotového kurzu v dobé splatnosti. V nasi simulacni analyze jsme pfitom
nadefinovali zajistovaci strategii nasledujicim zptisobem:

e Je-li ocekavany kurz pod forwardovym kurzem, zajistujeme pohledavku
forwardem.

o Jestlize se ocekavany kurz nachazi nad forwardovym kurzem a pod reali-
za¢nim kurzem prodané kupni opce u strategie Risk Reversal, vyuzivame strate-
gie Risk Reversal.

o Nachazi-li se o¢ekavany kurz mezi realiza¢nimi kurzy prodanych kupnich
opci u obou op¢nich strategii, vstupujeme do strategie Ratio Forward.

e Pokud je ocekdvany kurz nad realizacnim kurzem prodané kupni opce
u strategie Ratio Forward, maximalné vSak o dvé tfetiny zaro¢ené opéni prémie,
zastavame u opéni strategie Ratio Forward.

> Ceské banky vyzaduji od svych klientdi hradu opéni prémie zpravidla do dvou obchodnich
dnt od uzavieni opéniho kontraktu.
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o Je-li ocekavany kurz nad realizacnim kurzem prodané kupni opce u strategie
Ratio Forward o vice nez dvé tfetiny zurocené op¢ni prémie, kupujeme pouze
jednoduchou prodejni opci.

2.2. Pouzité predikéni modely

Poslednim krokem v simula¢ni analyze byla implementace predikci mé€nové-
ho kurzu na bazi neuronovych siti a algoritmu eGMDH (Buryan [13]) do mode-
lovaného rozhodovaciho procesu v ramci fizeni kurzového rizika firmy. Vyuzili
jsme pfitom mésicni predikce ex ante. Do modelu jsme tedy zaradili vzdy pouze
data ¢asove¢ dostupna k simulovanému okamziku predikce. K ovéreni schopnosti
a moznosti zkoumanych pfistupti k predikci ¢asovych fad bylo zvoleno prostiedi
MATLAB, ke kazdému mésici bylo sestaveno 5 modeld eGMDH a 5 modeld
neuronové sité (pouze nad daty star§imi nez obdobi, pro které byla ¢inéna pre-
dikce), vysledny predikéni model byl pak vybran vzdy dle minima chybového
kritéria MSE (Mean Squared Error) kazdého modelu nad historickymi daty (ve
vetsing piipadi — cca 80 % byl vybran model eGMDH).

Takovyto ponckud Casové narocny postup (pfehodnoceni Casov€é znamych
aneznamych dat a stanovovani 10 modelt pro kazdy mésic zvlast) sice neni
tradi¢nim v oblasti srovnavani riznych modeld Casovych tfad, nicméné vérné
simuloval situaci firmy, kterd ma v kazdém okamziku svého rozhodovéani k dis-
pozici pouze historické tidaje. VétSina publikaci vyuziva totiz vSech dostupnych
dat, byt’ s vynechavanim trénovacich mnozin. To ovSem nutné vede ke skutec-
nosti, ze vytvafeny model méa pfi procesu stanovovani parametri k dispozici
i data, které¢ by ve skutecnosti zndma byt neméla a ma moznost tak ptizptsobit
rozsahy predpovédi i témto budoucim hodnotadm. Vysledek takového experimen-
tu je pak vzdy s vysokou pravdépodobnosti zkresleny.

U algoritmu GMDH bylo pouzito nastaveni s nepolynomidlnimi pfenosy ome-
zené na Ctyti vrstvy, pocet uzli v kazdé vrstvé byl omezen na 80. Vstupni pro-
ménné tvortily vybrané relevantni ¢asové fady (spotovy kurz CZK/EUR, tfimeé-
siéni a Sestimésiéni forwardové kurzy CZK/EUR, tirokové sazby v CR a v EU-15
apod.). Neuronova sit’ typu back-propagation méla jednu skrytou vrstvu ¢itajici
trojnasobek neuront vrstvy vstupni (tedy trojnasobek poctu vstupnich atributit).

3. Vysledky simulaéni analyzy

V simula¢ni analyze jsme kazdy mésic v letech 2005 — 2006 zajistovali pohle-
davku ve vysi 400 000 eur se splatnosti jeden mésic. K dispozici jsme méli sta-
novenou zajiStovaci strategii a prislusné mési¢ni predikce kurzu na bazi algoritmu
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eGMDH. Celkové¢ jsme tedy realizovali 24 zajistovacich operaci. Graficky je
prubéh strukturovaného hedgingu zachycen na obrazek 6, v némz jsou pro kazdy
mesic zobrazeny tii riizné kurzy koruny vaci euru — ex ante predikovany kurz,
skutecny kurz a efektivni kurz dosazeny realizovanym zajisténim. Soucasné Ize
z grafu vy¢ist i konkrétni instrument pouZity v daném mésici — forward (F), opéni
strategie Risk Reversal (RR) a op¢ni streategie Ratio Forward (RF).

Obrazek 6
Priibéh strukturovaného hedgingu

* Efektivni kurz
= @ = Predikce

ety Skute¢nost

b H ¢ 6
Q Q Q Q

H N N

Pramen: Autofi s vyuzitim udaji CNB [14].

Celkem v deseti piipadech jsme pohledavku zajistili forwardovym kontrak-
tem. Zajimavy je zde fakt, Ze z hlediska ex post hodnoceni jsme na uzaviené
dohodé o forwardové transakci prodélali pouze jednou, tj. pouze jednou je efek-
tivni kurz pohledavky zajisténé forwardem nizsi nez skutecny kurz.

Obé¢ openi strategie byly vyuzity shodné, kazda v sedmi mésicich. Jednodu-
cha opce tedy nebyla nakoupena nikdy. Pokud jde o opéni strategii Risk Rever-
sal, tak pfi ex post hodnoceni Ize konstatovat, ze ve ¢tyfech piipadech bylo toto
zajisténi vyhodné&jsi nez forward, naopak ve tiech mésicich bychom byli dosahli
lepsich vysledkti, pokud bychom byvali misto op¢ni strategie uzavieli dohodu
o forwardové transakci. Koupenou prodejni opci v ramci dané strategie jsme
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vyuzili jednou, zatimco banka vyuzila svou kupni opci dvakrat. V ostatnich piipa-
dech jsme prodavali 400 000 eur za trzni kurz, tj. obé opce vyprsely bez uzitku.

Také u op¢ni strategie Ratio Forward bychom, ex post hodnoceno, byvali
dosahli ve tfech mésicich lepsich vysledkt pfi zajisténi forwardem; Ctyfikrat byla
sedmi piipadech vyprsely obé opce bez vyuziti, tj. vzdy jsme prodavali 400 000
eur za aktudlni trzni kurz.

Celkov¢ pfinesl strukturovany dynamicky hedging ve srovnani s nezajisténi-
mi pozicemi dodatecny piijem ve vysi 939 8§96 K¢. Pouze ve tfech ptipadech byl
efektivni kurz zajisténé pohledavky nizsi nez aktualni kurz v dobé splatnosti
pohledavky. Firma se pfitom nikdy nevystavovala zadnému nadmérnému riziku,
protoze vzdy méla zajistény nejhorsi efektivni kurz bud’ na urovni realiza¢niho
kurzu koupené prodejni opce, anebo na hodnoté forwardového kurzu.

Vyuziti predikei na bazi eGMDH algoritmu v rozhodovacim procesu fizeni
kurzového rizika piineslo lepsi vysledky i ve srovnani se strategii zajisténi vSech
otevienych pozic vzdy jen jednoduchou opcni pozici (o 3 456 119 K¢&), opcni
strategii Risk Reversal (o 1 015 955 K¢) a piipadné op¢ni strategii Ratio Forward
(o 801 257 K¢&). Pouze strategie zajisténi vSech otevienych pozic forwardovou
operaci byla spojena s vy$§im celkovym korunovym piijmem (o 118 130 Kc).
To lze patrné vysvétlit silnym apreciaénim trendem ceské koruny ve sledovaném
obdobi a s tim souvisejici tendenci k systematickému podhodnoceni forwardo-
vych kurz ve vztahu k pfislusSnym budoucim spotovym kurzim (Durcakova
a Mandel [17]) na strané jedné a znacnym prostorem pro dal$i rozvoj a zdokona-
lovani jednotlivych metod strojového uceni na stran¢ druhé.

Zaver

Modely umélé inteligence jsou svym charakterem vhodnym néastrojem, jenz
muze jako podpirny prostiedek ptispét k fundovanéjsimu feseni fady otazek ve
finan¢nim fizeni firem. Ve srovnani s klasickou statistickou analyzou nabizeji
fadu vyhod. Tradi¢ni statistické piistupy jsou narocné nejen na cCas, ale i na po-
ttebné programové prostfedky a znalosti a zkuSenosti analytika. Nejcastéji po-
uzivané modely navic kladou c¢asto velice silné pozadavky na zkoumana data
(napt. pozadavek stacionarity ¢asovych fad apod.). V moznostech této analyzy
také neni zkonstruovat natolik komplexni modely, jaké jsou vysledkem strojového
uceni, a poskytuji pouze linearizovany model, pfi¢emz je ziejmé, ze ¢ast zdanlivé
nahodnosti v ekonomickych ¢asovych fadach mtze byt projevem skrytych neli-
nearnich zavislosti. V dtsledku toho dosahuji klasické statistické modely velmi
Casto mensi presnosti nez napiiklad algoritmy GMDH nebo neuronové sitg.
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Predstavené modely jsou schopny dosahnout pfijatelnych vysledki, a to i bez
dlouhého ladéni jeho riznych nastaveni, i bez ditkladného predzpracovani a pro-
zkoumani vstupniho datového souboru. Vysledky prace naznacuji, ze algoritmy
strojového uceni jsou schopny poskytnout relevantni odhady budouci situace
a prihlédnuti k nim pfi findlnim rozhodovani zavislém na budoucim stavu meéno-
vych kurzl tak s sebou mize nést pozitivni vysledky. V nasi simulacni analyze
jsme se pfitom snazili pfedev§im naznacit, jakym zptisobem mohou byt vysledky
modelt strojového uceni implementovany do konkrétniho rozhodovaciho proce-
su finan¢niho managera pfi fizeni ménového kurzu. Redlnych aplikaci pak bude,
samoziejmé, mnohem vice — od otazek stanoveni budouciho kurzu ve finan¢nich
planech firmy, az po problematiku vyuzivani financnich zdroji a ukladani do-
¢asné volnych prostiedkil v cizich ménach s cilem minimalizovat efektivni sazbu
financovani, resp. maximalizovat efektivni miru vynosnosti.®
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