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ANALIZA KURSU EUR/PLN Z WYKORZYSTANIEM
BINARNO-CZASOWEGO MODELU STANOWEGO

Streszczenie: W artykule przedstawiono rezultaty analizy kursu walutowego, prze-
prowadzonej na podstawie modelu stanowego reprezentacji binarno-czasowej. Podstawa
tej reprezentacji jest dyskretyzacja kursu, w ktorej kazdej zmianie wartosci, rownej zadane;j
jednostce dyskretyzacji, sa przypisywane dwa parametry: wartos¢ binarna, zgodna z kie-
runkiem zmiany kursu, oraz czas jej trwania. Do modelowania kursu wykorzystano stano-
wy model reprezentacji binarno-czasowej, pozwalajacy na estymacj¢ rozktadu prawdopo-
dobienstwa kierunku zmian kursu walutowego w zaleznosci od zmian historycznych. Do
analizy wykorzystano 5-letnie dane tickowe kursu EUR/PLN. W rezultacie potwierdzono
istnienie zalezno$ci pomigdzy kolejnoscia, kierunkiem oraz czasem trwania poprzedzaja-
cych zmian kursu a prawdopodobienstwem kierunku przysztej zmiany.

Stowa kluczowe: Forex, rynek walutowy, analiza techniczna, wspomaganie decyzji
inwestycyjnych na rynku walutowym, modelowanie kursow walutowych.

JEL Classification: F31, G11, C49.

Wprowadzenie

Dominujaca metoda prezentacji kursow walutowych jest reprezentacja
$wiecowa [Murphy, 1999; Schlossberg, 2006]. Jest ona wykorzystywana przez
wszystkie platformy brokerskie. Ze wzgledu na duza zmienno$¢ kursu w czasie
reprezentacja §wiecowa prowadzi do utraty informacji dotyczacych zmian we-
wnatrz $wiecy [Stasiak, 2016ab]. O ile do analizy kierunku zmian dtugookreso-
wych uzywanie $wiec jest zasadne [Lyczkowska-Hanckowiak, Piasecki, 2018],
dla analizy mniejszych zmian pod katem krotkookresowych decyzji inwestycyj-
nych zasadne okazuje si¢ zastosowanie reprezentacji binarno-czasowe;.
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Przedstawiony w postaci binarno-czasowej kurs zostat w artykule zanali-
zowany metodami statystycznymi. Celem badan bylo wykazanie istnienia typo-
wych wzorcoOw zachowan inwestorow, na podstawie ktorych mozna oszacowac
prawdopodobienstwo okreslonego kierunku zmian. W badaniach wykorzystano
model MSRBC (model stanowy reprezentacji binarno-czasowej) |[Stasiak,
2016b]. Pozwala on na oszacowanie prawdopodobienstwa kierunku przysztych
zmian kursu o zadanym zasiggu. Badania przeprowadzono na podstawie pigcio-
letnich danych tickowych kursu EUR/PLN, pochodzacych od brokera Ducasco-
py, z okresu 1.01.2012 — 1.01.2017.

1. Reprezentacja binarno-czasowa kursu walutowego

Kursy walutowe charakteryzuja si¢ bardzo duza czg¢stotliwoscia oraz amplituda
zmian. Wykorzystanie danych tickowych do modelowania kursu jest nieefektywne
1 prowadzi do rejestracji szumu, tj. matych i czgstych zmian o zasiggu kilku pipsow.
Kurs walutowy jest tradycyjnie przedstawiany w formie wykresu swiecowego. Taki
sposob prezentacji jest wykorzystywany przez platformy brokerskie (np. MetaTrader,
JForex). Wigkszo$¢ metod analizy technicznej opiera si¢ rowniez na analizie wykre-
su $wiecowego [Burgess, 2010; Yazdi, Lashkari, 2013].

Wiasciwos$ci kursu w reprezentacji §wiecowej zaleza od wybranego prze-
dziatu czasowego, natomiast nie zaleza od dynamiki zmian kursu. Dla przyktadu
w okresach nocnych mozna zarejestrowac kilka $wiec o amplitudzie zmian réw-
nej np. 20 pipsdéw, natomiast w okresach prezentacji waznych danych amplituda
jednej $wiecy o tym samym przedziale moze by¢ od 10 do 20 razy wigksza.
Stosowanie reprezentacji Swiecowej prowadzi zatem do utraty wielu cennych
informacji dotyczacych czestotliwo$ci oraz kierunku mniejszych zmian ,,we-
wnatrz” $wiec 1 w konsekwencji prowadzi do mniej efektywnego procesu anali-
zy kursu walutowego.

Z tych powoddéw zaproponowano reprezentacj¢ binarno-czasowa [Stasiak,
2016b]. W tej reprezentacji kazdej zmianie, rownej jednostce dyskretyzacji,
algorytm przypisuje warto$¢ binarna (1 — wzrost, 0 — spadek) oraz czas trwania
zmiany. Na rys. 1 przedstawiono przyktad reprezentacji binarno-czasowe;j.
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Rys. 1. Przyktad tworzenia reprezentacji binarno-czasowej

W przypadku zastosowania reprezentacji binarno-czasowej oszacowanie
prawdopodobienstwa kierunku przyszlej zmiany jest rownoznaczne z prawdo-
podobienstwem zysku dla inwestora zawierajacego transakcje o parametrach TP
(Take Profit) i SL (Stop Loss) oddalonych od aktualnej ceny o warto§¢ roéwna
jednostce dyskretyzacji.

2. Model stanowy reprezentacji binarno-czasowej (MSRBC)

Modelowanie stanowe wymaga odpowiedniego zdefiniowania standw oraz
oszacowania prawdopodobienstw przysztego kierunku zmian [Stasiak, 2016ab].
Model stanowy reprezentacji binarno-czasowej (MSRBC) umozliwia aproksy-
macje prawdopodobienstwa kierunku przysziej zmiany na podstawie analizy
czasu i kolejnosci zmian historycznych. Model zapisany symbolicznie w notacji
parametrycznej MSRBC(jd,[, [,,f) jest okreslony przez cztery parametry:

1) jd — jednostke dyskretyzacji, wyrazona w pipsach,

2) [ - liczbg analizowanych zmian historycznych,

3) [, - liczbg analizowanych czaséw zmian historycznych,
4) t—prog czasowy, wyrazony w minutach.

W MSRBC stan zostat zdefiniowany jako wzorzec okres$lony przez / ostatnich
zmian oraz zmienna binarng w;, okreslajaca progowo czas trwania i-tej zmiany:

(0 if t;>t 1
Wi‘{1 if t;<t’ M)

gdzie parametr ¢; okresla czas trwania i-tej zmiany ((i € {1,/,})).
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Przestrzen standw modelu o parametrach / i /, mozna wyznaczy¢ ze wzoru:

p =20+, )

Rys. 2. Diagram stanow modelu MSRBC(100,2,1,5)

Rozwazmy model MSRBC(100,2,1,5). Diagram stanoéw zostal przedsta-
wiony na rys. 2. Stan (11,0) oznacza dwukrotny wzrost kursu o jednostke dys-
kretyzacji z informacja, ze ostatni wzrost trwat dtuzej niz 5 minut. Jesli nastep-
nie kurs spadnie o jednostk¢ dyskretyzacji w czasie krotszym niz 5 minut, to
nastapi przejs$cie do stanu (10,1). Prawdopodobienstwo przej$cia pomiedzy sta-
nami (11,0) 1 (10,1) oznaczono w przyjgtej w artykule notacji symbolem
P[(11,0) — (10,1)]. Czas trwania zmiany z punktu widzenia inwestora ma dru-
gorzedne znaczenie — najwazniejszy jest kierunek zmian i dlatego w modelu
kluczowa kwestia jest wyznaczenie prawdopodobienstwa wzrostu oraz spadku.
Prawdopodobienstwo to jest suma odpowiednich prawdopodobienstw przejscé
pomigdzy danymi stanami diagramu i moze zosta¢ wyznaczone za pomocg wWzoru:

szmst (0191) :P[(Olal) - (1190)] + P[(Olal) - (11,1)] (3)
Analogicznie, prawdopodobienstwo spadku w stanie (01,1) moze by¢ okre-
slone wzorem:
Pypager (01,1) = P[(01,1) — (10,0)] + P[(01,1) — (10,1)]. “)
Prawdopodobienstwa P[(01,1) — (00,0)], P[(01,1) — (00,1)], P[(01,1) —>
(01,0)] i P[(01,1) — (01,1)] we wzorach (3) i (4) okreslaja prawdopodobien-
stwa wyjs¢ ze stanu (00,0). Suma wszystkich prawdopodobienstw wyjsciowych

z danego stanu jest rowna jednosci, wigc:

szrost(01:1)+Pspadek(0171):1~ (5)
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Prawdopodobienstwa przejs¢ w modelu MSRBC sa wyznaczane empirycz-
nie na podstawie danych historycznych. Od ich warto$ci oraz stabilno$ci w cza-
sie zalezy mozliwo$¢ praktycznej implementacji modelu do budowy algorytméw
HFT (ang. High Freqency Trading) [Aldridge, 2009].

3. Analiza charakteru zmian kursu EUR/PLN

Rozwazmy pigcioletnie dane historyczne pary walutowej EUR/PLN. Wia-
sciwos$ci kursu w reprezentacji binarno-czasowej zaleza od przyjetej jednostki
dyskretyzacji. Im mniejsza jej warto$¢, tym wigeej informacji bgdzie zawierala
odpowiadajaca reprezentacja binarna. Zastosowanie zbyt malej jednostki dyskre-
tyzacji prowadzi jednak do rejestracji tzw. szumu (problem istnienia i filtracji
szumu byt wielokrotnie podejmowany w literaturze [Logue, Sweeney, 1977; Lo,
Mamaysky, Wang, 2000; Menkhoff, Taylor, 2007; Neely, Weller, 2011]). Wybor
zbyt duzej jednostki dyskretyzacji powoduje z kolei ,,zagubienie” czgsci znacza-
cych informacji o charakterze zmian kursu.

Przy wyborze jednostki dyskretyzacji nalezy uwzgledni¢ charakter oraz
czgstotliwo$¢ zmian, a takze mozliwos¢ zawierania transakcji, w ktorych para-
metry TP i SL sa oddalone od aktualnej ceny o jednostke dyskretyzacji. Ze
wzgledu na oferowane przez brokerow spready oraz liczbg i charakter zmian za
rozsadny minimalny poziom jednostki dyskretyzacji mozna przyja¢ 90 pipsow.
Natomiast z uwagi na liczbg rejestrowanych zmian umozliwiajacych analizg
poziom jednostki dyskretyzacji nie powinien przekraczaé 160 pipsow.

W celu weryfikacji hipotezy o istnieniu potencjalnych zaleznosci pomigdzy
kolejnymi zmianami kursu wykorzystano 4 testy statystyczne z pakietu SP800-22
zalecanego przez NIST (ang. National Institute of Standards and Technology)
do testowania generatoréw liczb pseudolosowych w modutach kryptograficz-
nych. Zadaniem tych testow jest okreslenie, czy dane maja charakter przypad-
kowy, tzn. czy wystgpowanie kolejnych zmian jest niezalezne od historii prze-
biegu. Wybrano nastepujace testy: test pojedynczych bitow, test pokerowy, test
serii, test dtugich serii w bloku. We wszystkich testach przyjeto — réwniez zale-
cany przez NIST — poziom istotno$ci o wartosci 0,05 [Rukhin i in., 2010]. Bada-
niom poddano kurs EUR/PLN z zastosowaniem jednostki dyskretyzacji rownej
odpowiednio 90, 100, 100, 120, 130, 140, 150 pipsow. Tylko wyniki pierwszego
testu nie pozwolily na odrzucenie hipotezy zerowej zaktadajacej przypadkowy
charakter reprezentacji binarnej. Wynik ten wskazuje na podobna liczbg serii
jedynek w badanym ciagu [Menezes, van Oorschot, Vanstone, 1996; Rukhin
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iin., 2010]. Jednoczesnie trzy pozostate testy wskazaty na nielosowy charakter
danych. Oznacza to rozne od przypadkowego wystepowanie okreslonych wzor-
cow oraz podciagdw [Godbole, Papastavridis (eds.), 1994; Menezes, van Oor-
schot, Vanstone, 1996; Rukhin i in., 2010; Chung, 2012]. Podobne rezultaty
uzyskano rowniez dla innych par walutowych [Stasiak, Wdjcicka, 2018]. Takie
wyniki analizy statystycznej wskazuja na istnienie zalezno$ci pomigdzy struktu-
ra zmian w przesztosci a przysztym kierunkiem kursu. Przytoczone rezultaty
analizy statystycznej uzasadniaja zastosowanie reprezentacji binarno-czasowej
do modelowania kursu EUR/PLN.

4. Modelowanie kursu walutowego EUR/PLN
z wykorzystaniem MSRBC

Rezultaty modelowania — warto$ci wyznaczonych prawdopodobienstw
spadku lub wzrostu — zaleza od wyboru parametrow modelu. Efektywno$¢ mo-
delowania zalezy wigc od wyboru wartosci jednostki dyskretyzacji jd oraz progu
czasowego t. W badanym modelu przyjeto, ze / = 2, [, = 1. W celu wyznaczenia
optymalnych warto$ci parametrow jd oraz ¢t powstalo dedykowane oprogramo-
wanie w jezyku C++, ktére symuluje dzialanie modelu dla réznych warto$ci
jednostki dyskretyzacji jd oraz progu ¢. Najwigksza doktadnos¢ szacunku praw-
dopodobienstwa wzrostu i spadku dla pary EUR/PLN otrzymano dla jd = 100
pipsow i ¢ = 5 minut. Badania przeprowadzono dla kazdego roku nalezacego do
analizowanego okresu pigcioletniego. Dla przyjetych parametréw modelu dzien-
nie jest rejestrowanych okoto 5 zmian, co oznacza, ze w okresie badan zareje-
strowano ponad 4 tys. zmian.

Rozpatrzmy model MSRBC(100,2,1,5). Prawdopodobienstwa wzro-
stu/spadku zostaly wyznaczone na podstawie danych tickowych pary EUR/PLN
z pigcioletniego okresu obserwacji. Na rys. 3 przedstawiono rezultaty modelo-
wania.
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Rys. 3. Prawdopodobienstwo dalszego kierunku zmian w modelu MSRBC(100,2,1,5)

W modelu MSRBC(100,2,1,5) liczba wystapien poszczegdlnych standow nie
jest rowna, co wynika z faktu wprowadzenia progu czasowego. Na rys. 4 przed-
stawiono procentowy udziat wystapien poszczegolnych stanow. W trakcie badan
zauwazono tez, ze najwigcej zmian o wartosci 100 pipséw odbywa sig w czasie
dhuzszym niz 5 minut. Jednoczesnie rzadziej wystepujace stany, w ktorych
zmiana trwa mniej niz 5 minut, pozwalaja na pewniejsza predykcje przysztego
kierunku kursu — prawdopodobienstwa wzrostu/spadku sa wigksze/mniejsze
nawet o ponad 8%. Zatem algorytm predykcji, oparty na modelu MSRBC, moze
generowac duza liczbg sygnalow o prawdopodobienstwie predykcji rownym
okoto 56% lub bardzo mata liczbe¢ sygnatow z prawdopodobienstwem predykcji

roéwnym okoto 64%.
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Rys. 4. Procentowy udzial wystapien poszczegolnych stanéw w modelu MSRBC(100,2,1,5)

W celu potwierdzenia mozliwos$ci wykorzystania modelu stanowego w sys-
temach HFT konieczna jest analiza stabilnosci modelu. W wielu metodach anali-
zy technicznej uzyskuje si¢ duza liczbe prawidtowych sygnatéw w okresach
silnych trendéw i mata w okresach konsolidacji. Taka sytuacja prowadzi do
wzrostu parametru drawdown [Aldridge, 2009]. Parametr ten okresla maksy-
malny spadek kapitalu w danym okresie. Aby okresli¢ stabilno§¢ modelu
MSRBC(100,2,1,5), okres obserwacji zostal podzielony na 10 réwnych serii, na
podstawie ktorych wyznaczono 95-proc. przedziat ufnosci — rozktadu t-Studenta
— dla wartosci $redniej prawdopodobienstwa wzrostu/spadku. Dla wszystkich
standw przedzial ufnosci zawiera si¢ w granicach 0,028-0,055 i jest o rzad wiel-
kosci mniejszy od odpowiadajacej wartosci sredniej. Taka warto$¢ przedziatu
ufnosci potwierdza duza stabilno§¢ modelu, a takze uzasadnia budowe systemu
predykcyjnego dla pary EUR/PLN.

Podsumowanie

Wryniki badan wskazuja na istnienie powtarzalnych wzorcow zachowan in-
westordOw w reprezentacji binarno-czasowej, ktore moga by¢ wykorzystane do
oszacowania prawdopodobienstwa kierunku przysztej zmiany. Przeprowadzona
w artykule analiza z wykorzystaniem modelu MSRBC dla pary EUR/PLN po-
zwala na predykcj¢ przysziego kierunku zmian nawet z ponad 60-proc. prawdo-
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podobienstwem. Taki rezultat pozwala na budowe algorytméw HFT o dodatniej
stopie zwrotu. Analiza ta uzasadnia wigc zastosowanie zaawansowanych metod
analizy technicznej, takich jak modelowanie stanowe, do budowy algorytméw
predykcyjnych.
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ANALYSIS OF EUR/PLN EXCHANGE RATE USING BINARY-TEMPORAL
STATE MODEL

Summary: In the following article results of an exchange rate course analysis are pre-
sented, performed based on a state model of binary-temporal representation. Base for
this kind of representation is course discretization, in which for every course change
equal to a given discretization unit, two parameters are assigned, that is binary value
corresponding to the direction of a change, and its duration. In order to model the tra-
jectory, a state model of binary-temporal representation was used, allowing for approxi-
mation of the future direction of changes, depending on the change history. Tick data for
EUR/PLN pair in a five-year period was used for the analysis. Preformed research con-
firmed existence of relations between the order, direction and duration of previous chan-
ges and the probability of future direction of a change.

Keywords: foreign exchange market, technical analysis, currency market investment
decision support, modelling of currency exchange rates.





