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1. Wstep

Przewidywanie przysztych zdarzena ogromne znaczenie w procesach sterowania
| zarmdzania, zwlaszcza gdy chodzi o z@zanie procesami gospodarczymi. Ceny akcji na
gietdzie, kursy walut, ceny obligacji czy metaliazhetnych, wart@ inflacji czy wielkas¢
PKB, to tylko niektére z wielkai ekonomicznych, ktére majkolosalne znaczenie
w prowadzeniu dziatalroi gospodarczej. Mdiwos¢ trafnego prognozowania przysztych
wartasci tych wielkaci ekonomicznych lub - co e¢gto waniejsze - umigitnos¢ w miar
doktadnego odgadywania przyszhkierunkéw zmian cen akcji, walut czy surowcéw, me
stanowé dla firmy istotnezrédio sukcesow gospodarczych. kdoby to take decydujcy
czynniki, pozwalacy jednym firmom osigna¢ trwaly przewag konkurencyjm i utrzyma
si¢ na rynku w sytuaciji, gdy wiele innych firm jestgzazonych bankructwem. Nic dziwnego,
ze w opisanych warunkach wszelkie n@za informatyczne, pozwalgje uzyskiwa dobre
prognozy ekonomiczne, byly 4 siwazane za bardzo cenne.

Fakt,ze pewne wyniki naukoweagoszukiwane i cenne skutkuje natychmiast tyen,
bardzo wielu badaczy na cahiwiecie pdwigca swoj talent i pracw tym celu, aby wiknie
te cenione i poszukiwane wyniki naukowe uzysR& dodatku A do tej pracy przedstawiono
krétki przeghd raznych metod prognozowania procesow ekonomicznycbhrekimana
znalee¢ we wspotczesnej literaturze. Jakkolwiek pradglten jest zapewne niepelny
i niekompletny, to jednak pokazuje o#me na temat sposobOw przewidywania przysztych
wartadsci takich czy innych ekonomicznych szeregéw czashwyapisano ju bardzo wiele
wartasciowych prac, wgc sam ten temat, traktowany autonomicznie, utrpgtwiele ze
swojej pierwotnej atrakcyjrioi naukowe).

Jednak, jak zostanie pokazane w dalszejaizte] pracy, sama tylko predykcja
proceséw gospodarczych nie jest najwygodnigjsani najkorzystniejsg forma
komputerowego wspomagania ekonomicznych proces@wzgmych. Wynika to z faktuze
w ostatnim czasie mamy do czynienia (w procesaom@&kicznych oraz w zagdzaniu nimi)
takze i bez nargdzi prognostycznych z prawdziwym zalewem informgmfichodzacych
z raznych zrédetl. Decydent, ktéry dawniej narzekat na brakoiinfacji, obecnie zaczyna
cierpie€ z powodu ich nadmiaru, a ce@ @ tym wize, obok problemu dotygzego tego, sid
zdoby¢ potrzebne informacje (rulzy innymi prognozy gospodarcze) powstaje problem i
szybkiego i efektywnego przetwarzania oraz selek@jlatego w niniejszej pracy,

poswieconej w istocie zagadnieniom prognozowania zjawigiroceséw gospodarczych,



sprébujemy zerw@ z tradycyjnym sposobem formutowania i wykorzystyea prognozy.
Zamiast odgbnie opracowywa model, ktéry dostarczy prognozowanych wégto
rozwazanych parametrow, a potem ebinie budowa system komputerowy, ktéry porm®
decydentowi w podgiu wiaciwej decyzji (na przyktad dotygeej inwestowania) w oparciu
o dane wynikajce z prognozy (oraz ewentualnie zakinne dane) — podejmiemy prdb
budowy systemu doradczego, ktorgdbie od razu tworzytady inwestycyjne albo wecz
generowat sygnaly kupna-sprzeyaPostaramy si wykaza&, ze taki system dalzie miat
przewag nad systemem, w ktérym komputer najpierw budujed@hoprognostyczny,
z pomoa ktérego uytkownik bedzie analizowat rozwiane zjawisko ekonomiczne, a potem
ten sam gytkownik kedzie angaowat drugi system, ktory pozwala zorient@waie
w znaczeniu wynikow prognoz i ktoryedizie petnit rot doradca w procesie podejmowania

decyzji.

Wskazane wiej kompleksowe rozwkania problemu prognostyczno-decyzyjnego ma
bezsporne zalety zwlaszcza wtedy, gdy podczas pasenia decyzji trzeba bigpod uwag
rownoczénie wiele okolicznéci i wiele czynnikbw warunkagych sukces lub
niepowodzenie calego dziatania. W takich zmlmych przypadkach ogrom danych
koniecznych do uwzgtinienia mae by wrgcz niewyobraalny i niejednokrotnie nienatiwy

do obgcia przez badaczy, menatéw czy potencjalnych inwestorow. Odwotajmy sio
konkretnego przykiadu podejmowania decyzji az@nych z inwestycjami na rynkach

finansowych.

Zarowno gietdy akcji jak i gietdy towarowe funkcjgin w kilkudzieskciu krajachswiata. Na
kazdej z nich notowanych jest po kilkaset, a nawetekilystcy walorow. Ponadto wkszas¢
krajow ma r@ne waluty narodowe, gy poziom inflacji, z kadym krajem waze sk rézne
ryzyko inwestycyjne i kady z nich ma ina polityke gospodarcz, np. polityle stop
procentowych. Daje to kolejne tyse wartdci, ktdre codziennie magby¢ okazp do
zarobienia, bdz stracenia pierdzy. Wiadomoze nikt nie jest w stanie przeanalizawani
nawet zarejestrowtawszystkich tych sytuacji, zwlaszczasljenaleza one do ranych klas
zdarzé. Jednak dobry analityk powinien uwezdhi¢ maksymalnie dio informacji magcych

wptyw na dany sektor, aby moc z nich wagaé jak najtrafniejsze wnioski.

Jak to osigmac?



Tradycyjne techniki przetwarzania informacji nievaze dag oczekiwany efekt w rozsinym
czasie. Ponadto w szybko zmien@jch st¢ warunkach dziatania wielu przeglsiorstw
I zwigzanych z nimi systemoOw informatycznych - pojawia &onieczné¢ szybkiego
dostosowywania istniggych algorytméw do nowych warunkéw, a to nie jemécm ani

tatwa, ani tana.

Czesto take nie istnieg ani teoretyczne ani praktyczne rozgania dla przedstawionych
powyzej problemdéw. Tymczasem rozyganie przynajmniej niektorych z nich e byt
znalezione, pod warunkiemme w obszar rozwgzan dopuszczalnych wezone zostapnmetody
niestandardowe (jak chociay proponowane w tej pracy sieci neuronowe), copaano
przyniesie korz§¢ dla gospodarki, techniki i dla indywidualnych padtdw.

1.1. Koncepcje badawcze i teza rozprawy

Sieci neuronowe ze wzglu na swq specyfilc sa wrecz nieocenionym naggdziem
do modelowania wszelkiego rodzaju zjawisk, w ktérysiemaliwe jest przéledzenie
zachodzcych w nich zwazkow o charakterze przyczynowo-skutkowym. Takiewrgla,
opisywane w cybernetyce modelem ,czarnej skrzyddatdzo dobrze nadgjsic do opisu
wielu interesujcych proceséw ekonomicznych. W szczegétnonodele tego rodzaju nadaj
sig do prognozowania cen walut, akcji, modelowaniategii inwestycyjnych, itp. W tym
obszarze nie ma zazwyczaj znanych modeli ekonoomtygh, ktore dobrze opisywatyby
powyzsze zagadnienia. Ale sieci neuronowe ze swdplngcia do odkrywania zaleznosci
migdzy danymi wejciowymi a danymi wyjciowymi poprzez procesrauki na bazie
przyktadowych zada dla ktérych znaneaspoprawne rozwizania - wypetnig ta luke.
Jednak sama umignos¢ uczenia i nie jest kluczem do sukcesu. Bardzazmeacech sieci
neuronowych jest tale ich zdolné¢ do generalizacji zdobytej wiedzy, co oznacza
mozliwos¢ przeniesienia odkrytego w toku procesu uczeniarabiegut na nowe przypadki,
ktore nie wystpowaly podczas procesu uczenia, ale ktore ocgryeimusz podlega tym
samym regutom, jakie determinowaty przypadkidoez Innymi stowy przy gywaniu modeli
neuronowych musimy mdéedo czynienia z sytuagjw ktorej jakig regulyistnieja, tylko s
nieznane. Gdyby wspomnianych regut nie byto, naylkdazl gdyby rozwaane zjawisko
podlegato wydcznie losowym fluktuacjom, tagaden model — neuronowy czy jakikolwiek

inny — nie bytby w stanie tego zjawiska prognozéwa



Odwotujpc sk do sieci neuronowych jako do nasizia rozwiazywania wybranych
problemoéw ekonomicznych musimy ndiéwiadoma¢ ich ogranicze, na przyktad tegoze
wyniki obliczea neuronowych szwykle raczej jakéciowe, ni ilosciowe. Dokladniej mgna
to wyrazt nastpujaca reguhk: Sieci neuronowe, jak kde narzdzie obliczeniowe,
w nastpstwie przeprowadzonych proceséw przetwarzanigomeyych danych dostarczaj
na wygciu pewnych wynikow, ktore zawsze ragjosta liczb. Jednak jdi te liczby traktuje
si¢ jako wynik rozwazania okrélonego problemu matematycznego i w rezultacie wyarsag
od nich wysokiej doktadrimi - to z reguly okazgj sig, ze neuronowy model tym
wymaganiom nie mae sprosté, poniewa ze sposobu przetwarzania danych zachoego
w sieci wynika, ze rozwhzania wypracowane przez &iess zawsze w Wwkszym lub
mniejszym stopniuprzyblizone Fakt ten mogtby hy bardzo frustrujcy (w kaacu
niedokfadnie liczce uradzenie informatyczne wydaje¢sna pierwszy rzut oka znacznie
gorsze od takiego, ktére wszystko oblicza bardzktadimie!), gdyby nie faktze w wielu
zastosowaniach informatyki doktadny wynik numeryczme jest bynajmniej tym, na czym

nam najbardziej zakg!

Skupiapc uwag na gtownym wgtku merytorycznym tej pracy mna powiedzié, ze przy
podejmowaniu decyzji ekonomicznych, na przyktadyprevestowaniu na Gietdzie Papieréw
Wartasciowych, wcale nie musimy zfadokltadnej wartgsci prognozowanych cen
odpowiednich akcji lub innych papierow waitmowych. Tym, co nas w istocie interesuje,
jest wspomaganie procesu podejmowania decyzji —o&zgslone walory nalgy (w swietle

prognozowanych zmian cen) kdpsprzedé, czy przechowe?

W oparciu o powysze stwierdzenie nioa zdefiniowd nastpujaca tez:

Doradczy system inwestycyjny, oparty na neuronowymmodelu decyzyjnym,
moze przynosié znaczco lepsze wyniki na Gieldzie Papierow Wartsciowych niz
inwestowanie w oparciu 0 prognozy cen Papierow Wankciowych uzyskane take przy
pomocy sieci neuronowych.

Druga tez, zwiazam z wyzej sformutowan, ktora bedziemy chcieli udowodgi
w ramach tej rozprawycdzie teza szczegoétowa:

Samoorganizugce sieci neuronowe Kohonena magby¢ wykorzystywane do
budowy modeli decyzyjnych, a efektywn& takich modeli maze by wigksza niz

prognozowanie wart@gci kursu akcji przy pomocy sieci neuronowych typu M.P.



Realizupc tematyk badawcz zdefiniowan przez sformutowan powyzej tez,

w pracy przedstawione zostadwie odebne grupy modeli. Pierwsza grupa to tradycyjne
modele prognostyczne, ktorych zadanieradZie prognozowanie zmiennej Wgjowej
(wartasci indeksu) o jeden lub dwa okresy naprzéd. W tgjs@ oprocz poszukiwania
najlepszej struktury sieci, zaprezentowane zastawniez rézne metody optymalizacji
wektora zmiennych weggiowych, w taki sposob, aby do modelu wprowad@obra) tylko

te zmienne, ktore polepsagpgo wi&ciwosci prognostyczne. Wykorzystaniezrych metod
dostpnych w pakiecie Statistica do doboru zmiennych seweyvych mae polepszy
dziatanie modelu prognostycznego poprzez odrzucgeie zmiennych, ktére wprowadzaj
nadmierny szum w stosunku do ich realnych wartprognostycznych.

Druga grupa modeli to neuronowe modele decyzyjhé@rykh zadaniem dalzie nie
stricte prognozowanie przysztych wartéci indeksu, ale raczej przewidywanie kierunku
zmian czy wys{pujacego trendu. W tym celu wykorzystane zostanie kilddzajow sieci
neuronowych. Zadaniem tych modelidzie wspomaganie decyzji inwestycyjnych poprzez
pokazanie inwestorowi jakpozycg (kupié, sprzedd, utrzymywa& papiery wartgciowe
powinien zajé.

Poprzez poréwnanie opisanych dwéch klas modelidlsgemy wykazé, ze
rozwiazanie zmierzace wprost do formutowania przez neuronowy modelestigdecyzji
inwestycyjnych (lub gotowych sygnatow kupna-sprzgglana przewag nad podejciem
opartym na odbnym budowaniu prognoz i o0sobnym wspomaganiu pawes
informacyjnych zmierzagych do decyzji — nie wspoming o tym, ze pierwsze,

proponowane w tej pracy podeie, jest o wiele wygodniejsze dlaytkownikdow.



2. Wprowadzenie

Funkcjonowanie mozgu fascynowato ludzi od wielu gek. Jw w XVIII wieku
probowano konstruowa urzadzenia do gry w szachy, ktore moglyby wykazaie
samodziela umiegtnoécia analizowania sytuacji i podejmowania decyzji. Jdngra
w szachy ma stosunkowo tatwo algorytmizowalne zasadwérod zjawisk ekonomicznych
wiele jest takich, ktore majtylko czsciowo okrélone lub zupetnie nieokéne reguty
dziatania. Do cgciowo okrglonych zjawisk nalgy na przyktad rynek energii elektrycznej,
gdzie wiadomo,ze zachodz zaleznosci pomkdzy zwyciem energii, a uptywem czasu
(wyréznia sk cykl dzienny, tygodniowy i roczny). W przypadkunkpw finansowych
sytuacja wygida zupetnie inaczej. Nie wygluja tam zadne jawne zakmosci pomidzy na
przyktad ruchami cen na gietdzie. W takim przypadgdzie brak jest jawnych zazkdéw
przyczynowo-skutkowych, natg zastosowa narzdzia, ktore potrafi odgadmé takie
zaleznosci. Chodzi oczywicie o ,odgadywanie” oparte na naukowych zasadachy p
wykorzystaniu nowoczesnych nadzi informatycznych. Jednym z takich naizi, ktGremu
poswigcona jest niniejsza praca sieci neuronowe. Posiadapne unikalne cechy takie jak
zdoIna¢ uczenia si i generalizacji zdobytej wiedzy. W efekcie dostayesystem, magy
umiegtno$¢ wyciagania wnioskow nawet na podstawie niekompletnygiy lzaszumionych
danych, a przyswajanie wiedzy przez sieci neuronoa&puje W procesie uczenia, ktory
moze odbywa sic w sposob aighy.

W teorii sieci neuronowe to algorytmy i strukturgzetwarzania informacji bazge
na neurofizjologii. W praktyce sieci neuronowe tmgramy komputerowe, ktére symuiuj
dzialanie mozgu, ale tak dalece upraszcamjedz neurocybernetycan ze powstajce
narzdzie cechuje znacznazyiecznd¢ praktyczna. Istnieje wiele symulatorow sieci
neuronowych, np. programy BrainMaker czy StatisNearal Network firmy Statsoft. Jednak
sam symulator me by porownywalny do umystu noworodka, nic nie umie Szystkiego
go trzeba nauczy R&nica jest taka,ze dziecko poznaje jednocrée wiele dziedzin,
a niektore reguty smu podawane w sposéb jawny. Z symulatorem siegram®wych jest
inaczej. Musi si on nauczy rozwiazania tylko jednego problemu, a prezentowanymi mu
przykladami uczcymi s szczegodlne przypadki zjawisk ekonomicznych zaagynoh
w przesziéci. Na podstawie zbioru tych przypadkéw ¢sieeuronowaodgaduje ta reguk,
ktéra radzi danym zjawiskiem. Reguta ta ma najedej forme funkcji nieliniowej o wielu

wejsciach, ktéra najlepiej okéta zalenosci miedzy wegciem i wyjciem. O sukcesie modelu
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neuronowego w diej mierze decyduje cztowiek, ktéry trenujeésimeuronow i dobiera jej
architektug. To on musi wybra zmienne wejciowe, ich liczle, struktue sieci a take
algorytm jej uczenia. Co prawda istnieparzdzia wspomagafe podejmowanie takich

decyzji, ale ostatnie zdanie najezawsze do cztowieka.

Tworcy SF od dawna fascynowalic sinozliwosciami oferowanymi w nieokétonej
przyszigci przez superkomputery. Jednak w ekg@zaci przypadkow komputery nie
zajmowaly st w sposéb jawny wykorzystaniem swojej mocy oblicaer), lecz drzemata
w nich moc, pozwalara na analizowanie cudzych zachawa podejmowanie decyzji
adekwatnych do tych zachowa Wiasnie takie nargdzie bytoby idealne dla oséb
analizupcych zjawiska ekonomiczne. Komputer obserwuje zaemie rynku i podejmuje
obiektywne, trafne i pozbawione emocji decyzje ekuitzne — kupuje dalz sprzedaje akcje,
obligacje, surowce bez udziatu lub z niewielkim ia¢eam cztowieka. Sytuacja taka zdawa
by sk mogto jest futurystyczna albo waz nierealna, gdy komputery nie & w stanie
bezbkdnie prognozowa przysztych zmian cen na gietdzie, czy tendencgaspodarce. Nie
oznacza to jednalkze dzisiejsza sytuacja analitykéw jest taka samapjaled laty. Istnieje
bowiem wiele nargzi w postaci oprogramowania, ktore skutecznie angpmagaé
w analizie zjawisk ekonomicznych. Maa by s¢ nawet pokusi o budow systemu, ktéry
samoczynnie podejmowaitby decyzje inwestycyjne. édiep przeprowadzona symulacja na
danych historycznych pokazalze taki poprawnie zbudowany model dobrze radzithyieso
Z prognozowaniem zmian na rynku i mogtby przydosyski. Zachodzi wic potrzeba
przegcia od dziatd symulowanych i pozorowanych — do praktyki.

2.1. Rys historyczny rozwoju sieci neuronowych
Sieci neuronowe od czasu swych narodzin w latatérdziestych przgywaty okresy
wzlotéw i upadkéw. Od poatkowej fascynacji ich mdiwosciami, poprzez znaczny spadek
zainteresowania, czy Wz zapomnienia po slynnej kscte Minskiego i Paperta az po

renesans w latach osiemdziggch i dziewicdziesatych.

! Minsky M., Papert S.,Rerceptron§ MIT Press, Cambridge 1969 — Ta publikacja zahaata rozwéj sieci
neuronowych na prawie 15 lat, gdyawierala formalny dowéd na tae sieci neuronowe mgjbardzo
ograniczony zakres zastosawadotyczyto to wprawdzie wytznie sieci jednowarstwowych, jednak mato kto
zwrécit uwag na t okoliczna¢, a ponadto w tamtych czasach nie byly jeszcze erefaktywne metody
uczenia nieliniowych sieci wielowarstwowych.
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Inspiraci dla tej dziedziny nauki, modelem, do ktorego, ptaawo bezpérednio,

a potem pérednio odwotywali sj badacze sieci neuronowych - jest mozg. Ten nagigrd
skomplikowany i tajemniczy z ludzkich organoéw stamalla nas cigle zagadk. Dzisiejsze,
tak szerokie i powszechne zainteresowanie siecia@®iironowymi zarowno $vod
inzynieréw, przedstawicieli naulkécistych - matematyki i fizyki oraz biologéw czy
neurofizjologdw, wynika przede wszystkim z poszukiwsposobéw budowy bardziej
efektywnych i bardziej niezawodnych adzen do przetwarzania informacji. Okazuje,ste
mimo ponad pot wieku doskonalenia komputeréw - dkiaerwowy jest tutaj wek
niedacigtym wzorem.

Z punktu widzenia dzisiejszej informatyki wae jest nie tyle cakuiowe
modelowanie mozgu, ile mbwos¢ wykorzystania sposobow, jakimi on przetwarza
informacje. Ciekawy z punktu widzenia informatyksj take fakt, ze dzeki tym modelom
fragmentarycznie jedynie wykorzysjaym wiedz neurofizjologicza, mazna rozwazywat
zadania, z ktérymi z trudem ragzobie inne techniki obliczeniowe. Sieci neuronowe
bowiem, mog by¢ stosowane wszzie tam, gdzie pojawiajsie problemy zwizane
Z przetwarzaniem i analizdanych, z ich predykgj klasyfikach czy sterowaniem. Mma
pokust sig nawet o stwierdzeniege tatwiej wymienté problemy, w ktérych sieci neuronowe
sic nie sprawdz, niz te, w ktorych z powodzeniem mma je zastosowa (i w ktérych
zapewne byly ji stosowane), bo tych ostatnich jest bardzmdistale przybywajnowe.

Gtownym czynnikiem przemawigym za praktycznym stosowaniem  Sieci
neuronowych jest ich zdolé® do uogdlniania zdobytej wiedzy, ktora daje im jgéyby
pewny doz inteligencji. Ciekawym i réwnie waym czynnikiem jest taze sieci neuronowe
Sa wyposaone w swoje wewgtrzne algorytmy przetwarzania informacji, ktore uthaiaja
im rozwiagzywanie nawet gatunkowo z0ych zada. Sposob w jaki steneuronowa zyskuje
wiedz o zadanym problemie, polega na nauce na podstawanych poprawnych
przykladow (zwanych wzorcami ugzymi) rozwizania danego problemu, lub peeej: na
bazie obserwacji prezentowanej jej wiedzy. Celemkngest sposéb opisania wewgtrznych
korelacji, zachodgych pomedzy wzorcami uczcymi. Na tej podstawie nauczona ¢sie
neuronowa potrafi odpowiadlana pytania zaréwno z zakresu wzorcow aggzh jak i dla
zada nie identycznych z przyktadami wykorzystywanymi dozenia, ale podleggjych
temu samemu schematowi logicznemu.

Mozg cztowieka cigle jest najpaizniejszym z istnigjcych obecnie ukddzen
liczacych do celow przetwarzania informacji w czasieceygvistym. Fascynacje mozgiem,

jego wiasnéciami (odpornécia na uszkodzenia, rownoleglym przetwarzaniem itp2 |
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w latach 40-tych zaowocowaly pracami, ktérych fumdatalne znaczenie odczuwamy
jeszcze dzisiaj.

Chat niewielu z nas potrafi przemig® w pameci dwie liczby dwucyfrowe, co bez
problemu robi najprostszy kalkulator, &by z nas bezhktinie rozpoznaje tde obrazy (na
przykiad twarze znajomych o0so6b), z czym komputergjameszcze olbrzymie problemy.
W zagadnieniach wymagaych heurystycznego przetwarzania informacji mézgzen
pokon& nawet najszybszy superkomputer, pomireav tym procesie neurony jako jednostki
przetwarzajce & 0 wiele rzdéw wielkaci (przynajmniej milion razy!) wolniejsze od
swoich elektronicznych czy optoelektronicznych od@ainikow.

Sieci neuronowe odziedziczyly po swoim pierwowzokilka cech odriniajacych ich
dziatanie od innych technicznych systeméw przetesaiez danych, a upodabrieych je do
biologicznego moézgu. | cldonie maj one monopolu na sedowanie mozgu, to wiaie
najczsciej sieci neuronowe odczytujrgczne pismo, prognozajkursy akcji na gietdzie,
rozpoznag mowg, obrazy czy twarze.

Obecnie sieci neuronowea guz powszechnie znanym i cenionym nglziem
informatycznym, znajdagym coraz wicej zastosowaw réznych dziedzinach, w tym tak
w ekonomii.Zeby jednak kompetentnie méwo wspoétczesnym stanie wiedzy (i praktyki)
sieci neuronowych dobrze jest przygzsie, z czego i ta technika wywodzi i jakie byly jej
pocztki.

W pocatkowym okresie, gdy nie byto formalnych podstaw kiasztucznych sieci
neuronowych, zainteresowanie badaczy mocnazamych z dziedzi neurofizjologii czy
bioniki skierowane byly na opis ogélnych mechaniamalziatania moézgu oraz na
modelowanie pojedynczych komorek uktadu nerwow&gmodzielnie dziedzina sztucznych
sieci neuronowych zaistniata dopiero wraz z wydantastorycznej pracy [54], w ktorej po
raz pierwszy przedstawiono matematyczny opis komasgrwowej. Kolejnym kanonem,
wyznaczajcym na dtugi czas rozwdj wiedzy o sieciach neuroygdwbyly dwie pozycje:
praca [62], prezentaga t problematyk od strony techniki oraz kgika [74], stanowica
podstawowezrodio wiadomeci biologicznych. Ja w pocatkowym okresie zauwano, ze
cenry wlasndgcia sieci neuronowych jest ich zdokto do réwnolegtego przetwarzania
informaciji, oraz maliwos¢ ich uczenia, zagbujaca programowanie.

Pierwszym szeroko znanym przykladem zrealizowamnaktycznie sieci neuronowej
byt Perceptron [68]. Sée ta jako uklad cxciowo elektromechaniczny, a @riowo

elektroniczny zostata zbudowana w 1957 roku przeankka Rosenblatta i Charlesa
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Wightmana. Zadaniem perceptronu bylo rozpoznawaamigekéw alfanumerycznych
pofaczone z procesem uczenia. ¥a bylo zwlaszcza toze Perceptron byt maszyn
zbudowan fizycznie i dziatagca w rzeczywistéci, co stanowito wielki krok naprzéd
w dziedzinie sieci heuronowych w stosunku do woigszych prac, ddacych bez wyjtku
studiami wyhcznie teoretycznymi. Po ogtoszeniu wynikéw ekspamtalnych bada
zachowania tego pierwszego neurokomputera przeztyegrcoéw oraz po potwierdzeniu tych
wynikoéw przez ich ndadowcow (na przyktad na terenie bylego Zxkiu Radzieckiego
pierwszy perceptrorAlfa zbudowany przez Nikotaja Gluszkowa zgczziata® w dwa
mieskce po ogtoszeniu pionierskich publikacji Franka &ddatta, wkrétce potem w Lyonie
zbudowano pierwszfrancuslky maszyrg podobnego typu itd.) nagiit gwaltowny rozwdj
tego typu sieci neuronowych na catymiecie.

Ciekawym przyktadem sieci neuronowej bylo rogzeinie zaproponowane przez
Bernarda Widrowa z Uniwersytetu Standforda. Zbudovem w 1960 roku sie
elektrochemicznych ugeych s¢ elementéw nazywanych Adaline (ofldaptive linear
element Byt to pierwszy neurokomputer oferowany komengyj wykorzystywany
praktycznie do adaptacyjnej filtracji sygnatéw aei dtugich liniach telekomunikacyjnych.

W latach 70-tych tempo rozwoju badanad problematyk sztucznych sieci
neuronowych zostato gwattownie zahamowane, a tspravg publikacji ksihzki [55], ktéra
znieclecita wielu badaczy, gdyzawierata formalny dowdd na tee sieci jednowarstwowe
(podobne do perceptronu) mapardzo ograniczony zakres zastospwdaaki stan zastoju
w tej dziedzinie trwat blisko 15 lat i przetamala dopiero seria prac (Hopfielda, Rumelharta,
Sejnowskiego i innych) pokazgych, ze nieliniowe sieciwielowarstwowe wolne ¢ od
ograniczé wskazanych w pracy [55], a tak podajcych efektywne metody uczenia takich
wielowarstwowych sieci neuronowych.

Okres lat 70-tych nie byt jednak catlkiem bezprdgwky jesli chodzi o nowe
konstrukcje sieci neuronowych. Wymiéniu naley chociaby zbudowaa w 1970 roku
przez Stephena Grossberga na uniwersytecie w Bestsig® Avalanche shmca do
rozpoznawania mowy oraz sterowania ruchami ramisshata. W tym samym roku w MIT
powstaje Cerebellatron skonstruowany przez badBexyda Mara, Jamesa Albusa i Andresa
Pellioneza, skpcy takze do sterowania robotem. Odmienne zastosowaniearsiat Brain
State in a Box zbudowana przez Jamesa Andersonavergsytetu Browna w 1977 roku. Jej
zadaniem bytlo wydobywanie wiadodwo z bazy danych. Funkcjonalnie &iga byta

odpowiednikiem pamgci asocjacyjnej z dwustronnym degem (BAM), ale jej dziatanie nie
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bylo zwiagzane =z iteracyjnym procesem poszukiwania, lecz gadde na szybkich
zaleznosciach typu wejcie — wyjcie.

W latach 80-tych powstaty pierwsze konstrukcjecisiaeuronowych o diych
rozmiarach i znaegzych mocach obliczeniowych, a to za spgagpracowania technologii
wytwarzania modeli komorek nerwowych w postaci osigalnich uktadéw scalonych.

W tym czasie pojawity gitakze pierwsze sieci ze sprzniami zwrotnymi. Przyktadem sieci
tego typu § systemy opracowane w 1982 roku przez Johna Hdpfiel AT&T Bell Labs
wykorzystywane do odtwarzania obrazow z ich fragidena take do rozwazywania zada
optymalizacyjnych (stynny problem komiwagxa).

Odrodzenie zainteresowania sieciami neuronowyrsiagpgo w drugiej potowie lat
80-tych po publikacji przetomowej kgiki J.A. Andersona [1]. Bardzo istotny byt fak
ogromny posip, jaki dokonat si w dziedzinie technologii uktadéw magych modelowa
sieci neuronowe, oraz rozwoj technik ich modelowari®oczawszy od kaca lat 80-tych
datuje st zatem wzrost liczby projektow badawczych w dziadzisieci neuronowych.

Wzrosta réwnie liczba zagadnig ktore mana rozwazywa przy wyciu sieci neuronowych.

2.2. Inspiracje biologiczne
Pierwowzorem sztucznej sieci neuronowej jest lgioizny uktad nerwowy. Jest to
ztozona struktura, ktorej gtowne elementy to komorkrwmve (neurony) i paczenia
migdzy nimi. Dla pokazania poziomu zmncsci naley powiedzié€, ze liczba komorek
nerwowych w mézgu cztowieka jest szacowana na kédi@e do kilkudziesjciu miliardow

komorek, natomiast liczba pozer miedzy nimi skga 16*.
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Rys. 1. Ogélna budowa komorki nerwowej.

Pojedynczy neuron jest specjalizowdtomorlky biologiczry, ktéra tym st odr&znia
od innych komoérek ciataze maze przenosi i przetwarzé ztozone sygnaty elektrochemiczne.
Neuron sklada siz wielu dendrytow stanowtych wegcia informacyjne, z ciata komorki
scalajcego sygnaly ze wszystkich We&j oraz zawiera wyrniona wypustlke, stanowaca
nosnik informacji opuszczagych komoérk — akson. Akson danego neuronuggabny jest
poprzez synapsy z dendrytami innych neuronéw imsigoséb zbiorowsd neuronéw tworzy
Siet.

Mechanizm dziatania biologiczne] sieci neuronowgst nasipujacy. kazdy
z dendrytow dostarcza do komérki sygnat o danynmiguoie, zalenym od zbieranych przez
dendryt informacji. W komorce napuje skumulowanie tych sygnatéw (czasowe
| przestrzenne) i @ sygnat wygciowy osagnie warté¢ progows, w obszarze tak zwanego
wzgorka aksonowego generowany jest krétkotrwaly ulmpelektryczny, ktéry nagbnie
przewodzony jest przez synapdo wefcia kolejnej komorki nerwowej. Mamy zatem do

czynienia z dwoma stanami komérki nerwowej - polaumiem i brakiem aktywriai.
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2.3. Podstawowy model sztucznego neuronu
Mowiac o sieciach neuronowych w aspekcie technicznynstacie mamy na nsli
sztuczne sieci neuronowegdace niezwykle okrojonym modelem rzeczywistip gdyz jak
wynika z bada anatomicznych na ludzki mézg sktada skoto 10 miliardow komorek
nerwowych — neuronow, a sztucznacsi{enodelowana st§ neuronowa w przewajacej
wigkszasci posiada nie wice] niz kilkaset takich elementarnych ,komorek” — sztuadmy

neuronow.

Schematycznie sztuczny neuron przedstawia rysunek 2

up Wy EBlok Blok
SUMACTnY altyraracyi
g W3
\‘®—q}’ EIr
; -
Vp W

Rys. 2. Model sztucznego neuronu.

Sztuczny neuron mma zdefiniowa w nasgpujacy sposoéb:

v' Do neuronu docierajpewne sygnaty czyli warfoi wejsciowe. § to albo wartéci
pierwotne pochodgce z zewntrz i stwzace do zadawania danych dla obligze
wykonywanych przez ste albo @ to sygnaly ja czsciowo przetworzone
i pochodace z wyf¢ innych neuronow. Naky przy tym zauwayc, ze kady neuron
posiada zalea od potrzeb licz® nwejs¢ i doktadnie jedno wygie. Wefcia na
rysunku oznaczoney $ako u; do u, natomiast wyjcie jakoy.

v Wartaici docierajce do neuronu as przemnaane przez pewien wspoéiczynnik
liczbowy zwany wag synaptycza (w;)). Zazwyczaj dla kadego wejcia waga
przyjmuje inm wartcs¢, ustalam w procesie uczenia. Wspotczynniki wagowe s
zatem odpowiednikiem efektywfm transmisji i oddziatywania biologicznego
specjalnego hormonu (neuromediatora albo neurctrid@®) w obebie
poszczegolnych synaps w neuronie biologicznym.

v' Sposo6b funkcjonowania neuronu sklada sidwoéch faz: wyznaczanie zagregowanej
wartasci wejsciowej, co odbywa giw bloku sumacyjnym oraz wyznaczenie wacto

wyjsciowej neuronu, co nagiuje w bloku aktywacji.
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v' Wyznaczenie zagregowanej wakbwejsciowej polega na obliczeniu wanej sumy
wejs¢. Niekiedy take (nie we wszystkich rodzajach sieci) do tak utwaeg sumy
dodaje si pewien dodatkowy skiadnik (najgziej jest to warté¢ ujemna) zwany
wartascia progowa (r), ktéra okréla, jak silne musi by pobudzenie neuronu, by
doszto do jego ,zaptonu”. Agregacji danych sepwych dokonuje si wiec zwykle

zgodnie ze wzorem:
p
g=r+> uw (2.1)
i=1

Uzyskana w ten sposob waitgpomocnicza ¢) okresla pobudzenie neuronu.
v Sygnat reprezentagy taczne pobudzenie neuronu przeksztatcany jest zaajypczez
ustalor funkcje aktywacji neuronu (zwan inaczej funkcy przegcia). Wartdé

obliczona przez funkejaktywaciji jest ostatecznie wastia wyjsciowa neuronu.

Bardzo duy wplyw na zachowanie tak neuronu jak i cale] sieeuronowej ma
zastosowana funkcja aktywacji. W najprostszym paelqu funkcja aktywacji przyjmuje
posta funkcji identycznéciowej:

y=f(¢)=9¢ (2.2)
Wowczas na wyciu pojawia st zagregowana wardé wejsciowa. Taka funkcja aktywacji
definiuje funkcjonowanie sieci liniowych. W litetaze sieci takie nazywanes sowniez
sieciami Madaline [81], a tworace je neurony nazywa ¢siodpowiednioAdaline. Sa to

najprostsze ze znanych sieci, ktore znalazty pcakiy zastosowanie.

Innym typem funkcji opisugcej blok aktywacji mée by progowa funkcja aktywacji,
zwana take funkcph skoku jednostkowego.

1dlag=g,

y:{Odm¢<¢h (2.3)

gdzie gy, jest zadap stah wartccia progows.
Taki model sztucznego neuronu dziata w sposobzaiyi do neuronu biologicznego, co
w neurofizjologii okrélane jest jako zasada ,wszystko albo nic”. W rzegdgtosci progowa
funkcja aktywacji jest rzadko stosowana, gdggo rodzaju sieci sprawigktopoty podczas
uczenia. Z tego fe powodu najcgiciej stosowane gs funkcje aktywacji dostarczgge

sygnatow o wartsciach zmieniajcych s¢ w sposéb eigly.
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Bardzo populamfunkcja przegcia neuronu jest funkcja sigmoidalna opisana wzorem

1
1+e7?

y= (2.4)

gdzie S jest zadanym parametrem determayin nachylenie wykresu (dla ggch wartgci
parametryl wykres funkcji przebiega stromo i upodabniadd funkcji progowej, natomiast
przy niewielkich wartéciach parametrufS wykres funkcji przypomina wykres funkcji

liniowej).

0,5

-15 -10 -5 0 5 10 15

Rys. 3. Wykres funkcji sigmoidalnej.

Funkcja tangensoidalna:

_ PP _1-e”
=tgh == |= 2.
y gr( > "o (2.5)
gdzie § ma interpretagj taka jak przy funkcji sigmoidalnej. Funkcja tangensdida
przypomina swoim wygdem funkcg sigmoidalm, z o jednak rénica, ze jej wartaci

znajdup sie w przedziale od minus do plus jednob

Czasami wykorzystuje ¢itakze radialne (gaussowskie) funkcje aktywacji, opisygva

wzorem:
y=e# (2.6)
Maja one ksztalt dzwonowy, z maksimum przypadgin zwykle nad wartwia zerows?.

Wystepujacy we wzorze wspotczynnilG odpowiada za szerok®d wykresu funkcji - im

wigksza jest jego warfo, tym wykres funkcji jest bardziej szpiczasty.

2 Ewentualne przesugiie centralnego punktu dzwonowatej funkcji radiplnastpuje po dodaniu statego
wspotczynnika do funkcji zagregowanych sygnatibvktora ma zresztw sieciach RBF nieco iarposta.
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2.4. Budowa i zasada funkcjonowania sztucznych siec i

neuronowych

Mozliwosci pojedynczego neuronu w zakresie przetwarzanifornmacji %
stosunkowo niewielkie i z tego wzglu najczsciej stosowaneas(podobnie jak w przypadku
uktadéw nerwowych organizméwywych) pohczone ze sabgrupy sztucznych neurondéw
(czyli sieci neuronowe), pozwai@e na przeprowadzanie znacznie bardziepaigch
obliczen.

Rys. 4. Struktura przyktadowej sztucznej sieci naokvej.

Neurony wchodzce w skiad sztucznej sieci neuronowej zoloe 3 najczsciej
w warstwach. Wart@i wyjsciowe wyznaczone dla neurondw jednej warstwy wpdzaae
sa ha wefcia neurondéw warstwy nagnej. Wyptkiem jest tu warstwa pierwsza (zwana
warstwy wejsciowg) sktadajca st z neurondw, do ktérych w&j doprowadzaneaswartcci
zmiennych obserwowanych na zeasym sieci oraz warstwa ostatniayjsciowa), sktadagca
sig z neurondw wyznaczgjych wynik obliczé traktowany jako wart@ wyjsciowa catej
sieci. Warstwy znajdgfe st pomkdzy warstwg wejsciowa i wyjsciowa nazywane $
warstwami ukrytymiktére wypracowuj pewne dane goednie, lrdace podstaw dla procesu
wyznaczania ostatecznego rozgania.

Wystepujace w sieci paiczenia komunikuj zwykle wszystkie neurony jednej
warstwy ze wszystkimi neuronami warstwy kolejnegkiltyp pohczer znany jest pod nazw
pofaczer typu kazdy-z-kadym Proste sieci neuronowe, ktére wykorzystywang s
w wickszasci przypadkéw maj struktue jednokierunkow (feedforward, co oznaczaze
sygnat przeptywa w nich tylko w jednym kierunku: wejs¢ poprzez neurony ukrytezalo
neuronéw wyjciowych. Struktug taka cechuje zawsze stabilne zachowanie, co jest jgj du

zalet. Jdli jednak si€¢ ma wbudowane spgzenie zwrotne (zawiera pg@izenia powrotne od
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pézniejszych do wczmiejszych neurondéw), to woéwczas neo wykonywa bardziej
skomplikowane obliczenia, w szczeg&@oobo charakterze rekurencyjnym [29]. Wykonano
rowniez badania, z ktorych wynikaze si€ o mniejszej liczbie neuronéw, posiada
sprzzenie zwrotne, mge dzeki nim wykonywa rownie ziazone obliczenia, jak siebez
tych sprzzen, zawieragca znacznie wksz liczbe neuronéw. Jednak zastosowanie w sieci
sprzzenia zwrotnego ma tak pewne stabe strony. Na skutekzenia sygnatéw w sieci ze
sprzzeniem zwrotnym (z weégia do wyfcia i przez sprzenie zwrotne z powrotem na
wejscie) maze ona zachowywa sie niestabilnie i mié bardzo ztaona dynamile, np.

w formie chaosu deterministycznego. W zmku z tym sieci rekurencyjnea sobiektem
zainteresowania naukowcoéw, arad praktykdéw wykorzystywaneysaczej sieci o strukturze

jednokierunkowej.

Sie¢ neuronowa w trakcie swojego dziatania przetwarpsowadzone na jej wgia
wartasci zmiennych wejciowych w wyniku czego uzyskiwane ®a jej wygciach wartdci
zmiennych wyjciowych. Sposbéb pracy sieci uzahony jest od wielu czynnikow, do
ktorych naley zaliczy¢ przede wszystkim:

1. Przygte modele neuronow - a gd wybrane dla neurondéw sieci konkretne postacie
funkcji agregucej i funkcji aktywaciji; zwykle wszystkie neuronychodzce w skitad
tej samej warstwy korzystajz takich samych formut funkcji agreguogj i funkciji
aktywacji, natomiast w edych warstwach stosowang &z¢sto neurony korzystage
Z r&zniacych sk formut;

2. Wartgci wspotczynnikbw wagowych neuronow g ®ne ustalane automatycznie
w trakcie procesu uczenia i dlatega sdzne dla poszczegdllnych weéji dla
poszczegoblnych neurondw;

Liczba warstw sieci;

4. Liczba neuronéw w poszczegodlnych warstwach sieci

Przygty sposob paiczer neurondw.

Warunkiem koniecznym do weiwego funkcjonowania sieci jest poprawne

okreslenie wszystkich wymienionych powsgj czynnikow.
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2.5. Metody uczenia sztucznych sieci neuronowych

Pewne podobiestwa pom¢dzy rzeczywistymi i sztucznymi sieciami neuronowymi
mozna dostrzec nie tylko w ich budowie, ale rowniw sposobie pozyskiwania wiedzy
niezkednej do ich prawidtowegdunkcjonowania. Proces pozyskiwania wiedzy przex si
neuronovy musi gwarantowa mazliwos¢ pdézniejszego jej uogoélniania w celu rozmania
calego postawionego przedirmadania (a nie tylko odtworzenia wiedzy zgromadgzentzw.
zbiorze uczcym).

Proces przygotowania sieci do prawidtowego dziataazywany jest uczeniem. 8ie
uczy st prawidtowo dziatd na podstawie prezentowanych jej przyktadow. Bazuja
przedstawionych rzeczywistych przypadkach¢ ssara si odkrye i zapamgtac ogolne
prawidtowaci charakteryzujce te obiekty. Rozpoznane reguly sztuczn& sieuronowa
przechowuje w postaci rozproszonej w wéectach wspoétczynnikow wagowych neuronéw.
Proces uczenia polega zatem na prawidlowym stdmes wartgci wspotczynnikow
wagowych neurondéw na podstawie informacji wydoblgtye trakcie procesu uczenia ze
zbioru ucacego.

Kluczowym elementem w procesie uczerjavagi wejs¢ poszczegoélnych neuronow.
J&ili zmienia sig wartasci wag - neuron zacznie pedrinnego rodzaju funkejw sieci, a co za
tym idzie cata si€ zacznie inaczej dziataUczenie sieci polega w6 na tym, by tak dobéa
wagi, aby wszystkie neurony wykonywaty doktadni&igaczynndci, jakich s¢ od nich
wymaga.

Uczenie sieci rozpoczynacg¢siod nadania wagom neuronéw wadio losowych.
W kazdym kroku iteracyjnego procesu uczenia waiovag jednego lub kilku neuronow
ulegap zmianie, przy czym reguly tych zmiam $ak pomylane, by kady neuron sam
potrafit okreli¢, ktére ze swoich wag ma zmiéniw ktér strorg, a take o ile. Maliwe s
dwa warianty procesu uczenia:

ez nauczycielem

* bez nauczyciela

Uczenie z nauczycielem polega na tyim, sieci podaje siprzyktady poprawnego
dziatania, ktére powinna ona potemséladowa w swoim bigacym dziataniu (w czasie
egzaminu). Przyktad nalg rozumi€ w ten sposobze nauczyciel podaje konkretne sygnaty
wejsciowe |1 wyjgciowe, pokazujc jaka jest wymagana odpowiedsieci dla pewnej
konfiguracji danych weégiowych. Mamy do czynienia z pamwartdci - przyktadowym

syghatem wejciowym i pazadanym (oczekiwanym) w§giem, czyli wymagasm odpowiedzi
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sieci na ten sygnat wajiowy. Zbiér przyktadéw zgromadzonych w celu ichkeyzystania
W procesie uczenia sieci nazywa gwykle chgiem ucacym. Zatem w typowym procesie
uczenia sié otrzymuje od nauczycielaagj uczcy i na jego podstawie uczyegprawidtowego

dziatania, stosygg jedra z wielu znanych dzistrategii uczenia.

Obok opisanego wgj schematu uczenia z nauczycielem wpysje te szereg metod
tak zwanego uczenia bez nauczyciela (aftaonouczenia sieci). Metody te polegaja
podawaniu na weégie sieci wyhcznie szeregu przykladowych danych $ee&wych, bez
podawania jakiejkolwiek informacji dotygze] paadanych czy chocidby tylko
oczekiwanych sygnatdéw w§giowych. Odpowiednio zaprojektowana sigeuronowa potrafi
wykorzystd same tylko obserwacje wejowych sygnatow i zbudowana ich podstawie
sensowny algorytm swojego dziatania - najcej polegajcy na tym,ze automatycznie
wykrywane g klasy powtarzajcych s¢ sygnatéw wejciowych i si€ uczy s¢ (spontanicznie,
bez jawnego nauczania) rozpoznéawatypowe wzorce sygnatow.

Samouczenie jest zebardzo interesage z punktu widzenia zastosawagdyz nie
wymagazadnej jawnie podawanej do sieci neuronowej zgxznej wiedzy, a siezgromadzi

wszystkie potrzebne informacje i wiadofob

Poniej zostan omowione dwie podstawowe reguly uczenia: regutdteDEzaca
u podstaw wgkszasci algorytmdéw uczenia z nauczycielem oraz regutdlide stanowica

przyktad uczenia bez nauczyciela.

2.5.1. Reguta Delta

Reguta delta jest regutuczenia z nauczycielem, wprowadzoprzez Widrowa
i Hoffa [81]. Polega ona na tynve kady neuron po otrzymaniu na swoich weach
okreslonych sygnatow wyznacza swoéj sygnat $oypwy, wykorzystujc posiadam wiedz
w postaci wczéniej ustalonych wartai wspotczynnikdw wagowych wszystkich weéjoraz
progu. Warté¢ sygnatu wyciowego, wyznaczonego przez neuron na danym kro&ocesu
uczenia poréwnywana jest z odpowiedzvzorcows podam przez nauczyciela w ggu
uczacym. Jéli wystepuje rozbienos¢ - neuron wyznacza #@ice pomigdzy swoim sygnatem
wyjsciowym a § wartdscia sygnatu, ktéra byla by - wedtug nauczyciela prawich. Ta
réznica oznaczana jest zwykle symbolem greckiej lit®ridelta) i s4d nazwa opisywanej

metody.
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Sygnat b¢du (delta) wykorzystywany jest przez neuron do gowyania swoich
wspotczynnikdw wagowych, stosigj nasgpujace reguty:
e wagi zmienianegtym silniej, im wikszy bhd zostat wykryty;
e wagi zwhzane z tymi wedgciami, na ktorych wyspowaly due wartgci sygnatow
wejsciowych, zmienianeasbardziej, nt wagi wegé¢, na ktérych sygnat wegiowy byt

niewielki.

Znapc blad popetniony przez neuron oraz jego sygnatysaieyve maemy tatwo
przewidzi€, jak kgda si zmieni& jego wagi. Rozwzam tu regut delta mana zapisé&
W postaci nagpujacego wzoru:

WU =W 4 10 5 x () 2.7)
We wzorze tym: o) =z -y
y@ =W x M

gdzie: 1 to wspdtczynnik liczbowy decydagy o szybkéci uczenia,d” to wartdgé bledu

w j-tym kroku uczeniaz to wymagana, & to rzeczywista odpowieédneuronu na sygna,

WY to wektor wag w j-tym kroku uczenia.

Siet stosujc opisane metody w praktyce sama przerywa procesnig gdy jest ji
dobrze wytrenowana, gdymate bédy powoduj jedynie minimalne korekty wag. Jest to
logiczne, podobnie jak zasada uzalenia wielkdci korekty od wielkéci wejsciowego
sygnatu przekazywanego przez rozesa wagg, poniewa jesli odpowiednia skladowa byta
mata to korygowana warté wagi w niewielkim tylko stopniu przyczynitagsdo powstania
usuwanego kHu. W szczegélrimi opisany algorytm powodujere dla we§é, na ktdrych
w danym momencie nie byly podawane sygnaly {oi@j o zerowych wartziach wag)
odpowiednie wagi nieaszmieniane, nie wiadomo bowiem, czy dobre czy nie, gdynie
uczestniczyty w tworzeniu aktualnego sygnatuseigjwego.

W praktycznych realizacjach opisanego zejy algorytmu dochodzi kilka dalszych
godnych uwagi elementow. W pierwszej kolgjciadwdrca sieci musi zdecydowgjak silne
powinny by zmiany wag powodowane przez ditome wartdci sygnatow wejciowych
i okreslona wielkos¢ bledu. Ten wspotczynnik proporcjonakod n, zwany learning rate
moze by wybierany dowolnie, jednak kda konkretna decyzja dotyga jego wartéci ma
okreslone konsekwencje. Wybranie wspoétczynnika za majggavadzi do bardzo powolnego

procesu uczenia (wagh oprawiane w kadym kroku bardzo stabaeby wic osagnety
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pozadane wartéci trzeba wykon& bardzo duo takich krokéw). Z kolei wybér za dago
wspoiczynnika uczenia powoduje bardzo gwaltowne ammi parametrow sieci, ktore
w krancowym przypadku prowadzi moga nawet do niestabilifoi procesu uczenia.
Konieczny jest wgc kompromisowy wybor wspoétczynnika uczenia, uwgdgiajacy zarowno
korzysci zwiazane z szybkpraa, jak i wzgkdy bezpieczestwa, wskazujce na konieczrig
uzyskania stabilnej pracy procesu uczenia.

2.5.2. Reguta Hebba

Jest to jedna z najpopularniejszych metod samoiueagti neuronowych. Polega ona
na tym,ze sieci pokazuje sikolejne przyktady sygnatow wagjiowych, nie podajc zadnych
informacji o tym, co z tymi sygnatami nale zrobi. Sie¢ obserwuje otoczenie i odbiera
rézne sygnaty. Nikt nie okéta jednak, jakie znaczenie mgjokazujce st obiekty i jakie §
pomigdzy nimi zaleénosci. Siee na podstawie obserwacji wyptijacych sygnatéw stopniowo
sama odkrywa, jakie jest ich znaczenie i réwrsama ustala zachage medzy sygnatami
zaleznosci.

Po podaniu do sieci neuronowejzlago kolejnego zestawu sygnatow $eepwych
tworzy skt w niej pewien rozkiad sygnatow wgjowych - niektére neurony siecia s
pobudzone bardzo silnie, inne stabiej, a jeszcme mag sygnatly wyfciowe wrcz ujemne.
Interpretacja tych zachowamoze by taka, ze niektére neurony ,rozpozrdjpodawane
sygnaty jako ,wtasne” (czyli takie, ktore sktonne akceptowsd, inne traktug je ,,obojtnie”,
zas jeszcze u innych neurondéw wzbudgzane wecz ,awersg”.

Po ustaleniu sygnatéw wigjiowych wszystkich neuronéw w catej sieci - wsziestk
wagi wszystkich neurondw aszmieniane, przy czym wielké odpowiedniej zmiany
wyznaczana jest na podstawie iloczynu sygnatéci@yego, wchodarego na dane wajie
neuronu i sygnatu wygiowego produkowanego przez neuron, w ktorym médydmy wagi.

Mozna to formalnie zapigav postaci wzoru:
WD = ) 4Dy () (2.8)
przy czym: y) = ZWi(m)(’)Xi“)
i=1
gdzie: x4 to wspotczynnik liczbowy decydagy o szybkéci uczenia,y to rzeczywista

odpowied neuronu na sygnat Podwdjne gorne indeksy przy wspotczynnikach wagsw
W™ wynikaja z faktu,ze trzeba uwzgdni¢ numeragi neuronéw, do ktorych wagi te nade

(m) oraz numeragjkrokdéw wynikapca z kolejnych pokazow.
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Latwo zauway¢, ze jest to wianie realizacja postulatu Hebba [30]. W efekcie apéego
wyzej algorytmu paiczenia mgdzy zrodtami silnych sygnatéw i neuronami ktére na nie
silnie reaguj s3 wzmacniane.

Dokladniejsza analiza procesu samouczenia mekbebba pozwala stwierdzize
w wyniku konsekwentnego stosowania opisanego digary pocatkowe, najczsciej
przypadkowe ,preferencje” neurondw ulegajystematycznemu wzmacnianiu i dokfadnej
polaryzacji. J&i jaki§ neuron miat ,wrodzom skionnd¢” do akceptowania sygnatow
pewnego rodzaju - to w miakolejnych pokazOw nauczyeste sygnaty rozpoznawacoraz
doktadniej i coraz bardziej precyzyjnie. Po idimym czasie takiego samouczenia w Sieci
powstam zatem wzorce poszczegollnych typow sygnatow gpegicych na wejciu sieci.
W wyniku tego procesu sygnaly podobne do sielidabw miar postpu uczenia coraz
skuteczniej grupowane i rozpoznawane przez pewneong, zd inne typy sygnatdw stan
sie ,0biektem zainteresowania” innych neuronéw. W vkyntego procesu samouczeniaésie
nauczy si, ile klas podobnych do siebie sygnatéw pojawiarsa jej wejciach oraz sama
przyporzdkuje tym klasom sygnatéw neurony, ktére nausi je rozr@niat, rozpoznawa
i sygnalizowé.

Proces samouczenia ma niestety wady. W poréwnanipracesem uczenia
Z nauczycielem samouczenie jest zwykle znacznieopogjsze. Co wicej bez nauczyciela
nie mana z gory okrdi¢, ktory neuron wyspecjalizuje ¢sw rozpoznawania ktorej klasy
sygnatow. Stanowi to pewntrudna¢ przy wykorzystywaniu i interpretacji wynikow pracy
sieci. Co wgcej - nie mana okréli¢, czy si€ uczona w ten sposéb nauczy siszystkich
prezentowanych jej wzorcow. Dlatego sigrzeznaczona do samouczenia musi Wicksza
niz sie¢ wykonupca to samo zadanie, ale trenowana w sposob klagyazrudziatem
nauczyciela. Szacunkowo é&iggowinna mié co najmniej trzykrotnie wrcej elementéw
warstwy wyfciowe] niz wynosi oczekiwana liczba #dych wzorow, ktére ste ma
rozpoznawé

Bardzo istota kwesth w przypadku samouczenia jest wybér pkawych wartdci
wag neuronéw. Warteai te maj bardzo silny wptyw na ostateczne zachowanie siwgnika
to z faktu, # proces uczenia jedynie pggta i doskonali pewne tendencje istagg w sieci
od samego poaiku, przeto od jakéi tych pocatkowych, ,wrodzonych” wiaciwosci sieci
silnie zaley, do czego siedojdzie na kacu procesu uczenia. Nie wiegzz gory, jakiego
zadania si€ powinna st uczy, trudno wprowadzajakikolwiek zdeterminowany mechanizm
nadawania poatkowych wartdci wag, jednak pozostawienie wszystkiego agyhie

mechanizmom losowym mie powodowd, ze si€ (zwlaszcza mata) nie nie zdota
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wystarczajco zr&nicowa swego dziatania w pogtkowym okresie procesu uczenia
i wszelkie paéniejsze wysitki, by znal& w strukturze sieci reprezentacjlla wszystkich
wystepujacych w wegciowych sygnatach klas, megkaza sic daremne.

Mozna jednak wprowadgi pewien mechanizm wginego doboru wartci wag
w poczatkowe] fazie procesu uczenia. Metoda ta, zwapavex combiation modyfikuje
poczatkowe wartdci wag w taki sposob, by zekszy prawdopodobigstwo rownomiernego
pokrycia przez poszczegolne neurony wszystkich wgob sytuacji pojawiaicych se
w wejsciowym zbiorze danych. detylko dane pojawiajce s¢ w pocatkowej fazie uczenia
nie keda réznity si¢ istotnie od tych, jakie siebedzie potem analizowai roznicowa -
metoda convex combinatiorstworzy w sposéb automatyczny dogodny punktseigj do
dalszego samouczenia i zapewni stosunkowo ad@kos¢ nauczonej sieci w WKSzacCi

praktycznych zada

Proces uczenia sieci uwalnia nas od atlovego tworzenia 1 zapisywania
(w okreslonym jezyku programowania) algorytmu wymaganego dla takipgzetwarzania
wejsciowych danych, by uzyskapozadany wynik kacowy. Nie odbywa si to jednak za
darmo, gdy cen, jaka trzeba zaptaciza t wygoct jest diugotrwaly i wymagagy sporych
mocy obliczeniowych proces uczenia. Zwykle jedntk@o prezentacja wszystkich
przypadkéw wchodgych w sktad zbioru uezego (czyli tzw. jedna epoka uczenia) nie
wystarcza do osgniccia prawidiowego dziatania sieci. Dlatego z tedane ucgce
prezentowaneaswielokrotnie — czsto kilkaset, kilka tysicy, albo nawet milionéw razy. Co
gorsza, proces uczenia jest zawsze procesem inmdeigtycznym, co oznaczae wynik
uczenia nie jest nigdy catkowicie pewny. Czasansama si€ w tym samym zadaniu me
uzyskiwa& znacaco r@ne (co do jakéci) rozwigzania postawionego problemu. Fakt ten
powoduje,ze dla osigniccia najlepszego nitiwego wyniku proces uczenia trzeba niekiedy
powtarz& kilkakrotnie, za kadym razem starta¢ od innych wartéci pocatkowych
przyjetych dla wspétczynnikow wag. Jest to bardzo kidpa@t) ale czasami bywa jedynym
sposobem pokonania pojawieych s¢ trudndci. Na szcgsécie trudndci te nie zawsze
wystepuja, co powodujeze wsrdéd wytkownikdw sieci neuronowe ciessie opinia narzdzia

sprawnego i wygodnego w:yciu.
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3. Modele prognostyczne

3.1. Dobdr zmiennych wej $ciowych

Dob6r zmiennych wégiowych w kadym modelu decyzyjnym, prognostycznym czy
ekonometrycznym opartym zaréwno na sieciach newvgalo jak i innych nargziach - jest
sprawa kluczows. Od odpowiedniego doboru wektora wepwego w duej mierze zalz
mozliwosci prognostyczne zbudowanego modelu. Nie uleggphwosci, ze istnieje wiele
czynnikow ksztattujcych cer waloru czy cea koszyka akcji (wart& indeksu), zaréwno
z grupy tzw. wskanikow technicznych (wartei otrzymane w wyniku analizy zmienst
kurséw, wolumenu obrotéw), danych dpdonych (ceny akcji z poprzednich okreséw),
wartasci indeksow gietd zagranicznych, wskékow makroekonomicznych (kursy walut,
wysoka¢é stop procentowych, itp.), oraz wielu innychgsto nie dajcych si¢ bezpdrednio
zmierzy¢ (na przyktad poziom optymizmu inwestorow). Wybédiych, a odrzucenie innych
zmiennych jest niezwykle trudne, aczkolwiek krydesh dos¢ oczywiste. Wybieramy te
zmienne, ktore ssilnie skorelowane ze zmieqnmprognozowas, ale jednoczaie maliwie
stabo skorelowane wruzy sofa.

ProgramStatistica Neural Networkszywany w tej pracy jako podstawowe ngdzie
badawcze, mee by bardzo pomocny przy doborze optymalnego wektorggoimvego,
poniewa istnieje w nim wiele dogpnych metod minimalizowania zbioru zmiennych
niezalenych, jak chociaby algorytm genetyczny czy analiza wrevosci. Warunek stabego
skorelowania zmiennych ol§jsiajacych medzy soly jest szczegdlnie istotny przy budowie
modeli ekonometrycznych, estymowanych za panétasycznej metody najmniejszych
kwadratow, gdy bez jego zachowania otrzymuje 9ardzo due wariancje estymatorow
parametrow, co znacznie pogarsza fgkmszacowanych modeli [85]. Natomiast w przypadku
modeli neuronowych skorelowanie zmiennycleaay sola ma znacznie mniejszy negatywny
wptyw na jaké¢ modeli dzgki naturalnej maliwosci sieci neuronowych do ostabiania
wptywu niektorych wejé, poprzez minimalizagj ich wspotczynnikdw wagowych. Jednak
takze i w tym przypadku usugtie ze zbioru danych zbnych zmiennych objaiajacych
daje inm niezmiernie wana korzyé¢, a mianowicie minimalizagjwymiaru przestrzeni wéj.
Jest to o tyle istotneze budujc modele decyzyjne czy prognostyczne zwiaszcza
w zastosowaniach ekonomicznych, zawsze mamy klopdiyzebndcia zbioru obserwacji
stuzacych do estymacji parametrow modelu.c§&p niektdre daneaspo prostu niedogpne
lub ich uzyskanie mae by nadmiernie kosztowne. Co prawda ten problem nistopyje
(pozornie) w przypadku notowa gietdowych, jednak zwkszanie ich liczby moe
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powodowd, ze cz$¢ z nich, szczegolnie tych odleglych w czasie, @atgzaktualizacji. Gdy
budujemy model neuronalny to zafenam na tym, aby uzyskaak najmniejszy hid sieci
Zwigzany z prezentagjnowego przypadku (takiego, ktory nie byt prezerdow w trakcie
uczenia). Zatem ugz si&€ neuronow dazymy do tego, by w przyszéoi potrafita ona
uogolné nabyt wiedz na nieznane jej, cliopodobne problemy. €T zdolng¢ nazywa si
generalizag.
Na jaka¢ generalizacji majwptyw trzy zasadnicze czynniki:

e dhugasé i jakosé ciagu ucacego,

» architektura (budowa) sieci,

e zlozonas¢ problemu.

Na ostatni z tych czynnikbw nie maniadnego wplywu. Pozostaje nham zatem
mozliwos¢ manipulowania tylko dwoma pierwszymi czynnikamtoi w taki sposéb, aby
dopasowa liczbe przypadkdéw do architekturyatlz architektue (liczbe elementéw ukrytych)
do dtugaci ciagu ucacego.

Miara zdolndci uogdlniania sieci jest pggiem trudnym do zdefiniowania i jest oparta
na zalenosciach statystycznych, odnagych s¢ do zbioréw [77]. Podstawawwielkoscia
jest tu miara Vapnika-Chervonenkisa, zwana w skrdo¢Cdim. Miara VCdim systemu
zostata zdefiniowana jako liczehitonajwickszego zbioru S danych wzorcow, dla ktérych
system mege zrealizowa wszystkie maliwe 2"dychotomii liniowych zbioru S (podziat
zbioru na 2 czgci za pomog formut liniowych, czyli w k-wymiarowej przestrzent za
pomoa hiperptaszczyzn (k-1)-wymiarowych).

Dla przyktadu VCdim dla neuronu o dwoch we@ach wynosi n=3. Latwo nmma wykaza,

ze zbior ztaony z trzech danych ugzych jest najwikszym zbiorem, w ktérym mma
przeprowadz podziat na dwie liniowo separowalne grupy 2fasposobéw. Uogolniag ten
wynik stwierdzamyze dla neuronu o N w@jiach miara VCdim wynosi N+1. Zatem miara
VCdim oznacza maksymalnliczbe danych ucgcych, ktére mog zostd& bezbkdnie
odtworzone we wszystkich mlowych konfiguracjach. Jednak o ile tatwo jest wgzmyé
wartas¢ VCdim dla pojedynczego neuronu, o tyle w przypadleci neuronowej nie jest to
juz takie proste. Dodatkowo dla #@ego rodzaju sieci jest to oddzielny problem,
a szczegolnie jaskrawo wygpuje on w przypadku sieci wielowarstwowych, gdzigtha wag

jest zazwyczaj bardzo da w stosunku do liczby neuronéw.
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Gtowna trudné¢ okreslenia optymalnego wymiaru zbioru ugcego dla danej sieci
wynika zatem z niemmmosci okrelenia dokladnej wartei miary VCdim. W ogdinym
przypadku jej wart& wzrasta przy wzrastgjej liczbie wag. Zblianie wartéci miary
VCdim do liczby danych zawartych w zbiorze acpmn gwaltownie zwgksza
prawdopodobigstwo pojawienia si przy uczeniu efektu tzw. uczenia na pambDlatego te
w praktyce dla uzyskania dobrych zddloiogeneralizacji sieci naty ograniczé liczbe
neuronéw ukrytych, oraz liczb powiazax micdzyneuronowych, a tak stosowa takie
metody wstpnego przetwarzania danych, ktore whwaaja zmniejszenie wymiarowagi
wektora wejciowego sieci.

Kazdy z tych czynnikbw pgednio lub bezpgednio wplywa na zmniejszenie
efektywnej liczby wag sieci neuronowej. W przypadkgysktpowania nadmiarowych
wspotczynnikdbw wagowych, parametry sieci niepotreebdla odzwierciedlenia cech
modelowanego procesu dopasoavigie do wszelkich nieregulardol danych uczcych,
traktujac je jako cech gtdbwm. W zwiazku z tym w procesie testowania sieci na danych
testupcych powstaj dodatkowe kidy.

Podstawowy problem stanowi zatem oszacowanie nVapnika-Chervonenkisa dla
sieci 0 okrélonej strukturze. Ogdlnie stanowi ona funkajtozonadsci sieci, zwlaszcza wag
synaptycznych aczacych neurony midzy soh. Im wigksza jest liczba tych wag, tym
wigksza ztaonci¢ sieci i warté¢ miary VCdim. Niestety nie istnieje prosty zwek medzy
architektug sieci wielowarstwowej, a miarVCdim. Mozna poda jedynie oszacowanie

gornego i dolnego zakresu tej miary [77][39] w past
2[%}\1 <VCdim< 2N, (1+logN, ) 3.1)

gdzie: [] oznacza e&¢ catkowity liczby, N — wymiar wektora wegiowego, K — liczba
neuronéw w warstwie ukrytej, N— catkowita liczba wag w sieci, \N- catkowita liczba
neuronéw w Ssieci.

Jak wid& z powyzszej zalendsci, dolna granica przedziatu jest w przyeliu rowna
liczbie wag 4czacych warstw wejsciowa z warstwy ukryta, gérna granica natomiast jest
wigksza nk dwukrotna liczba wszystkich wag sieci. W zmku z niemaliwoscia doktadnego
wyznaczenia miary VCdim przyjmuje ¢sijej zgrubne oszacowanie w postaci liczby
wszystkich wag wyspujacych w sieci neuronowej. Zagadnienie staje jsdnak bardziej
skomplikowane, jdi zostanie zastosowana sigmoidalna funkcja aktywad/ takim
przypadku wedtug [39] za oszacowanie miary VCdinzyjk¢ nalery podwojry liczbe
wszystkich wag wyspujacych w sieci.
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Oszacowanie miary VCdim umlowvia ocerg minimalnego wymiaru zbioru ugzego.
W wyniku przeprowadzenia wielu testow numerycznystwierdzono dobre zdolgoi
uogolniania sieci, @i liczba probek uczcych jest minimum 10 razy wksza od miary
VCdim [39].

Przy rozwiazywaniu wekszasci bardziej ztaonych probleméw technicznych nie
uzyskuje si dobrych rezultatdw uogolniania przez manipulowaylko danymi uczcymi.
Konieczne jest rownieaktywne dopasowanie stopnia zZbocsci sieci czyli jej struktury do
rodzaju rozwazywanego problemu. W wkszaci przypadkéw do rozvgzywania problemow
przy pomocy sieci neuronowychzywa sk sieci najprostszej, czyli zawiegap) jedm
warstwe ukryta. Dobér liczby neuronéw w tej warstwie jest zagadiem kluczowym
i decydujcym o wiaciwosciach uogolniajcych sieci.

S tu maliwe dwa kierunki dziath. W pierwszym zaktada giwsigpna liczbe
neuronéw ukrytych, opart badz na teorii Kotmogorowa, 4ulz na dotychczasowych
doswiadczeniach i wéwczas jako dobre przybhie mana przypc liczbe neurondw
w warstwie ukrytej jakédrednh geometrycza wymiardw wec i wyjsé sieci:

K =+vNM (3.2)
Odwrotne poddgie polega na starcie z minimalr{O lub 1) liczla neuronéw ukrytych
i stopniowym ich dodawaniuzado uzyskania dobrego stopnia wytrenowania siedhiarze

uczacym.

3.2. Charakterystyka wektora wej sciowego
Do dalszych rozwean jako wektor zmiennych w&giowych zostato wybranych 56
zmiennych niezalsych w sktad ktérych wchodzzaréwno opénione wartéci zmiennej
wyjsciowej, indeksy ronych gietd, a take wybrane wskaniki analizy technicznej i ceny

walut obcych.

Te dane to:
« WIG20 O, WIG20 O t-1, WIG20 O t-2, WIG20 O t-3 — ma¢ indeksu WIG20 na
otwarciu w chwili t, t-1, oraz t-2 i t-3,
«  WIG20 H — maksymalna warké indeksu na danej sesji,
*  WIG20 L — minimalna wart@& indeksu na danej sesji,
* WIG20 C, WIG20 C t-1, WIG20 C t-2, WIG20 C t-3, ancs¢ indeksu WIG20 na

zamkngciu sesji w czasie t, t-1, t-2, t-3.
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obrét w min zt orazrednia obrotu z 5 okresow w min zi,

ROC 5, ROC 10 — Rate Of Change — wsll zmian - Jest to wskaik impetu
mierzacy wielkas¢ zmiany ceny w zadanym okresie. Kierunek notoywawinien by
potwierdzony analogican tendenci wskanika. Jeeli wskanik oskga nowe
minimum i zaczyna rosié jest to wsgpny sygnat kupna, aginigcie nowego szczytu
I nastpujacy po nim spadek jest veginym sygnatem sprzegia

I:)n

ROC= 1 (3.3)

n—-k

gdzie: P,_, to kurs sprzed k notowia

RSI 9, RSI 14 — Relative Strenght Index — indekswkglednej. Wskanik ten zostat
zaprezentowany przez Johna Wellesa Wildera [79] estJto jeden
Z najpopularniejszych i najeciej uzywanych oscylatorow. Nie jest to jednak, jak
wskazuje nazwa, typowy miernik sity wedhej. Jak klasyczny oscylator zyskuje
wartasci w przedziale 0 -100. Podstawowa analiza zakfaakzukiwanie dywergencji
wzgledem wykresu cenowego. RSI jest rownie miernikiem  stanow
wykupienia/wyprzedania rynku. Wakm powyzej 70 pkt., § odbierane jako
wykupienie rynku, poriej 30 pkt. jako wyprzedanie rynku. Dodatkowo wskk
moze by poddawany klasycznym technikom analitycznym, jateslenie linii
trendow, poszukiwanie formacji cenowych oraz sygwabtymcych z ich przebicia.

RSI=1- 1

(3.4)
1+-%
k

gdzie:U, to sredni wzrost kursu k sesji, aD, to sredni spadek kursuksesii.

CCl 9, CCI 14 - Commodity Channel Index. Wshkik CCl zostat przedstawiony
w pismie ,Futures” w 1980 roku przez Donalda Lambert@] [#ierwotnie wskanik
ten byt stosowany do identyfikacji cykli na rynkowtaréw. Wskanik CCI z reguty
porusza & w przedziale od -100 do 100. Pawey i ponizej tych granic znajdujsie
odpowiednio strefa wykupienia i wyprzedania. Lambzakiadat,ze ruchy w tym
przedziale s przypadkowe i nie magstanowé podstawy do podejmowania decyzji
inwestycyjnych. Lambert uwat, ze jesli CCl przetamie poziom 100 (-100) to naye
otworzy¢ diuga pozycg (krétka pozycg) i zamkmy¢ ja gdy CCIl powrdci pod (nad)
poziom 100 (-100).
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@(pC +P, + PL)—SK(;(PC +P, +P) nD

1 1

= n-1
1Z:*(Pc +R, +R) _SK(B(PC th+ PL);nj

ni=|3

(3.5)
00,015

gdzie: B., B,, B to odpowiednio: cena zamkgia, cena najwisza i cena najpsza

sesji, a SK (a,n) térednia kroczca dla argumentu z n okreséw.

ATR 14 - Average True Rangesrednia rzeczywistego zagu. Jest to wskaik
mierzacy zmienndé¢ cen. Niskie warteci wskanika obecne @ w okresach
konsolidacji jaka towarzyszy ksztattowaniu szczytdwp. niektorych formacii
cenowych lub bezpoednio po okresach stabilizacji. Wysokie waciowskanika
czesto towarzysz ksztattowaniu lokalnych miniméw poprzedzonych geahymi
spadkami.

ATR= SK(max{P, =P ;P ., —P,;P.,.,—R )n) (3.6)
gdzie: R.,,, B,, P to odpowiednio: cena zamkuia na sesji w czasie t-1, cena

najwyzsza i cena najpsza sesji, a SK (a,n) térednia kroczaca dla argumentu

Zz n okresow.

EMA 5, EMA 9, EMA 12, EMA 26 - Exponential Moving verage.Srednia EMA
stosowana jest po to abyegziowo wyeliminowa op&nienia, ktdre wynikaj ze
stosowania zwykie§redniej kroczcej. Op&nienia te redukowane poprzez nadanie
wigkszego znaczenia ostatnim ruchom na rynku. To amaezzaley od dtugdci
liczonejsredniej EMA. Im krotszy okres tym wksze znaczenie mgpstatnie zmiany.

2 2
1) + EMA_l(l— nj (3.7)

n+ +1

EMA = F:(

gdzie: R to dzisiejsza cena waloru, n to okres dla jakiegmona jes&rednia.

MA 9, MA 12 —érednia z wartéci indeksu WIG20 na zamlkgtiu z odpowiednio
9 12 kolejnych sesiji.

WIG O, WIG H, WIG L, WIG C — wartgci indeksu WIG.

SP500 O, SP500C — wastm amerykaskiego indeksu SP500.

NASDAQ O, NASDAQ C, NASDAQ C t-1, NASDAQ C t-2 — wtasici
amerykaskiego indeksu NASDAQ.

DAX O, DAX C, DAX C t-1 — wartdci niemieckiego indeksu DAX.
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« BUXO, BUX Ct-1, BUX C — wartéci wegierskiego indeksu BUX.

» Cer dolara oraz franka szwajcarskiego.

e Cztery ostatnie logarytmiczne jednodniowe stopyawroraz dwie kolejne ostatnie
logarytmiczne dwudniowe stopy zwrotu.

« Nachylenie piciodniowego trendl kursu: obecne i sprzed czterech dni, obecne
nachylenie dziesciodniowego trendu.

» Dynamika zmiany logarytmicznych jednodniowych stprotu (r&nice tych stop),
dynamika zmiany logarytmicznych dwudniowych stopraiw, dynamika zmiany
pieciodniowego trendu (gdica wskanikow trendu obecnego i sprzed 4 dni), oraz
réznica medzy nachyleniem trendu 5-dniowego i 10-dniowego.

Zbior danych wejciowych sktada si z 2230 obserwacji i obejmuje notowania
z okresu: 01.01.1997 — 28.11.2005. Zbiér obserwangiat podzielony wg schematu: 1338 —
446 — 446 na podzbiory: ugzy, walidacyjny i testowy.

3.3. Optymalizacja wektora zmiennych wej  $ciowych
Niniejszy rozdziatl zostanie paiccony metodom optymalnego doboru wektora
zmiennych wejciowych do modeli neuronowych przy pomocy pakietatiStica. Program
Statistica Neural Networks dajezygkownikowi wiele r@nych algorytmow optymalizaciji

wektora wejciowego takich jak:

* Analiza gtbwnych sktadowych
* Analiza wraliwosci

* Automatyczny projektant sieci
* Algorytm genetyczny

* Nieliniowa kompresja danych

» Selekcja krokowa wsteczna i pgtijaca

Optymalizacja wektora zmiennych eijowych utatwia uaytkownikowi podjcie
decyzji, ktére ze zmiennych niezatgch g najbardziej istotne i majdecydugcy wptyw na
jakos¢ modelu prognostycznego. slebowiem przyjmiemy zatgenie, ze model rynku
papieréw wartéciowych jest nieliniowy to minimalizag wymiar tej przestrzeni niemy

® Nachylenie trendu bylo obliczone jako wspélczynnilerunkowy prostej regresji dla quiu ostatnich
logarytméw notowa.
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spodziewd sie minimalizacji bedu predykcji. Dzieje si tak rownie: dlatego,ze doboru
zmiennych niezalaych dokonuje badacz w sposob subiektywny, a zaisnienniektérych
danych mae by na tyle istotneze zamiast zmniejszaniacbiu predykcji, kdziemy mieli do

czynienia z jego wzrostem.

3.3.1. Wyznaczenie optymalnej sieci dla 56 zmiennyc  h wejsciowych.

W tym podrozdziale zostanie wyznaczona optymalred sieuronowa MLP bez
preprocessingu (przetwarzania gstego) danych wgiowych, czyli zawierajca wszystkie
56 zmiennych wa&giowych. Najlepsz siech okazatl st model MLP 56:6:1, czyli
Z 6 neuronami w warstwie ukrytej. Pasiza tabela przedstawia wyniki uzyskane dla siezi be
preprocessingu danych wejowych. | tak kolejno pierwsza kolumna przedstastatystyki
regresyjne dla najlepszej uzyskanej sieci MLP 36j6rzy prognozie na 1 okres naprzod,
druga dlasredniej z dziesiciu sieci neuronowych, przy czym w tym przypadkaosdl
neurondw w warstwie ukrytej wahatag¢simigdzy 6 a 13. Trzecia kolumna przedstawia
statystyki regresyjne dla najlepszej sieci przygpazie 2 okresy naprzod. W tym przypadku

najlepsa siech okazata si sie¢ MLP 56:5:1 z 5 neuronami ukrytymi.

Najlepsza si¢édla t+1 56:6:1 | Srednia z 10 sieci 56:6-13:1  Najlepszadsifa t+2 56:5:1

Tr V Te Tr Ve Te Tr V Te

Odch. bédu | 27197 | 27.019 | 27.818 | 27.858 | 27.950 | 29.908 | 39.483 | 38.446 | 38.499

Sr.bt. bezwz.| 19.846 | 19.880 | 20.625 | 20.439 | 20.647 | 22.136 | 29.025 | 20.725 | 29.441

RMS 0.0182 | 0.0181 | 0.0186 | 0.0187 | 0.0187 | 0.0201 | 0.0261 | 0.0255 | 0.0255

SD ratio 0.085 0.094 0.069 0.088 0.097 0.074 0.124 0.134 0.095

2 0.00029 | 0.00029 | 0.00026 | 0.00030 | 0.00031 | 0.00031 | 0.0006 | 0.00059 | 0.00051

I 1.697% | 1.711% | 1.623% | 1.739% | 1.770% | 1.753% | 2.463% | 2.439% | 2.249%

17 0.269% | 0.007% | 2.041% | 0.353% | 0.172% | 5.743% | 0.271% | 0.037% | 1.297%
12 0.029% | 0.029% | 0.026% | 0.030% | 0.031% | 0.029% | 0.061% | 0.059% | 0.050%
12 99.730% | 99.829% | 97.947% | 99.605% | 99.689% | 93.429% | 99.729% | 99.611% | 98.242%
U 0.924 0.959 1.324

Tabela 1. Statystyki dla sieci neuronowych bez egssingu danych wéjowych.

Aby moc zrozumié znaczenie poszczegélnych parametréw regresyjmaiizej
zostala przedstawiona ich krotka charakterystyka.

Odchylenie b¢du - Odchylenie standardowecolu dla zmiennej wytioweyj;
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Sredni blgd bezwzgidny — Sredni bhd rozumiany jako modut edicy pomkdzy wartgcia
zadan i wartdicia uzyskam na wygciu;

RMS — Sredniokwadratowy kaid prognozy;

S.D. Ratio - lloraz odchylenia standardowegaddw i odchylenia standardowego wardo
zmiennej objénianej. Miernik ten przyjmuje zawsze waito nieujemne. Mniejsza jego
wartas¢ swiadczy o lepszej jakai modelu. Dla bardzo dobrego modelu miernik terages
wartas¢ z przedzialu od 0 do 0,1. sliewartos¢ S.D. Ratiojest wikksza od jednii, to
korzystanie z tak skonstruowanego modelu jest migadnione, gdy dokladniejszym
oszacowaniem war§oi zmiennej objgnianej jest jejsrednia arytmetyczna wyznaczona na

podstawie zbioru uezego.

Wigksza¢ badaczy poprzestaje tylko na pasyych parametrach dodejjeszcze
jeden — wspotczynnik korelacji Pearsona pgimy wart@cia zadam, a wartdcia uzyskam
na wygciu.

Gdyby na tym poprzesta model wydawalby si wrecz idealny, gdy
sredniokwadratowy id prognozy dla+1 wynosi poniej 2% (dlat+2 wynosi okoto 2,6%),
sredni bhd bezwzgtdny informupcy nas o ilesrednio odpowiedzi sieci ibia sig od
rzeczywistych wartéi prognozowanych wahagjsic w zaleznosci od modelu pomdzy 20,
a 30. Jednak jak ¢iokazuje budowanie zyskownego modelu decyzyjneggodstawie
prognozy na 2 okresy naprzod jest bezsensowne.jeDzig tak za spraw interpretaci

kolejnych dwéch parametréw regresyjnych.

Wspotczynnik 1% Theila:

i(@ -p)’
2=t (3.8)

gdzie: a, to szereg wartwi rzeczywistych, ap, to szereg warkei prognozowanych.

Wspoiczynnik | Theila jest stosunkowo mato znany, a bardzgteczny przy ocenie
dziatania sieci neuronowych w analizie szeregowseoagch. Wspotczynnik ten przyjmuje
wartas¢ rowma zero w sytuacji, gdy wyznaczone prognozy satkowicie zgodne
Z wartgciami rzeczywistymi. Mogtoby si zatem wydawd ze wartgci wspotczynnika
| 2z powyzszej tabeli $ do pominécia. Gdy jednak wyliczymy pierwiastek £, ktory

informuje nas o przeginym wzgkdnym bkdzie prognozy w badanym okresie, piask ze
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prognozy dalekiessod ideatu, bicgc pod uwag, ze & to prognozy na 1 i 2 okresy do przodu,
a zmiany indeksu podczas jednej sesji rzadko parzky 1,5 do 2%.

Przecgtny wzgkdny bbkd prognozy nie informuje nas jednak co jest przwezy
zaistniatlego kidu. Chac okreli¢ przyczyre generowania nieprawidtowych prognoz ina
roztozyé wspotczynnikl ? Theila na trzy sktadniki:

12=12+12+12 (3.9

Powyzsze skladniki definiowane :iastpujaco:

12 =(as P)’ (3.10)

1 n
72@2

N

2 (Sa_sp)2
7za‘[2

=

2
3

_ 2s,s,(L-r)

1 n
72312

N

(3.12)

gdzie: a i p to odpowiednio wartmi $rednie dla szeregu wakt rzeczywistych
| prognozowanych,s, jest odchyleniem standardowym dla szeregu Weirta@eczywistych,
s, jest odchyleniem standardowym dla wécioprognozowanychy jest wspotczynnikiem
korelacji liniowej pom¢dzy wartdciami a, 1 p,.

Wartas¢ 17 reprezentuje miarobchzenia prognozy,lZ mierzy bhd spowodowany
niedostatecznelastycznécia prognozy, czyli brakiem dokladéo w przewidywaniu waha
zmiennej prognozowanej, natomiakf informuje o bédzie zwhzanym z niedostateczn
zgodndgcia kierunku zmian prognoz w poréwnaniu z kierunkienmian wartgci
prognozowanej. Zatem prawie wszystkiedyt w powyzszych modelach wynikajwiasnie
Z braku zgodngi kierunku zmian prognoz z kierunkiem zmian wéttgprognozowanej, co
dobrze obrazyj rzeczywiste i prognozowane waito indeksu zawarte w tabeli 2. Wigda

z nich bowiem,ze tak zaprojektowana sieneuronowa nie przewiduje gwattowniejszych

zmian wartdci indeksu, a w szczegolém kierunku tych zmian.
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Data Rzeczywiste¢ Prognozowane
2005-09-22| 2456.56 2453.08
2005-09-23 2486.45 2437.44
2005-09-26f 2514.84 2446.60
2005-09-27| 2482.69 2491.93
2005-09-28 2484.42 2490.66
2005-09-29 2518.73 2505.59
2005-09-30| 2564.88 2512.87
2005-10-03 2554.79 2546.40
2005-10-04{ 2508.90 2550.42
2005-10-05 2418.65 2520.47
2005-10-06f 2421.12 2437.33
2005-10-07) 2419.70 2418.74
2005-10-10f 2460.08 2409.82
2005-10-11 2432.18 2446.28
2005-10-12 2336.38 2453.86
2005-10-13 2318.77 2410.54

Tabela 2. Przyktadowe zestawienie rzeczywistyalmgpozowanych wartei indeksu WIG20.
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Rys. 5. Rzeczywiste i prognozowane wéetondeksu WIG20 w okresie 15-09-05 do 25-11-05.

W tabeli 1 zamieszczony jest jeszcze jeden paranietiacy wzgkdna miar
poprawndci modelu umaliwiajaca porownanie jakéci prognoz z prognozami otrzymanymi
przy pomocy stanowcego punkt odniesienia pewnego modelu wzorcowegst Jdo

statystykdJ Theiladefiniowana wzorem:

(3.13)

Celem tej statystyki jest poréwnanie rezultatéw skanych przy pomocy badanego
modelu z tak zwanprognoa naiwm, w ktorej zaktada sj ze prognoza na okres1 jest
réwna wartéci szeregu w chwili t. 3 statystyka U Theila przyjmuje wada powyzej
jednaici wéwczas prognoza naiwna jest lepsza od progngzyskanej przy pomocy
konstruowanych modeli. Widazatem,ze uzyskany model prognostyczny dial moze
stuzy¢ do prognozowania przysziej wasto indeksu WIG20 (U Theila dla najlepszej sieci
wynosi 0,924), natomiast w przypadku modelu dla pragnoza naiwna jest lepsza od

prognozy uzyskanej przy pomocy prognostycznego tnausuronowego.
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W dalszych podrozdziatach przedstawione zastadzne dosipne w pakiecie
Statistica Neural Networks metody optymalizacji veel zmiennych weégiowych i ich

wptyw na jak@¢ modeli prognostycznych.

3.3.2. Analiza gtéwnych sktadowych (Principal Compo nents Analysis).

Najpopularniejszym sposobem redukcji wymiaru przesti sygnatdbw weégiowych
jest analiza gtéwnych sktadowych [7]. Jest to m#otechnika w teorii sygnatéw znana jako
transformata Kerhunena-Loeve’a. Jest bardzo bliska metodzie najmniejszych kwadratow,
analizie czynnikowej, metodzie rozktadu macierzy wagrtasci szczegolnych i filtracji
dopasowanej. Celem tej metody jest znalezidiertogonalnych wektorow w przestrzeni
danych, ktorych wpltyw jest najeliszy na warianejdanych. Rzut danych z przestrzéhi-
wymiarowej naM — wymiarova podprzestrzerozpkta przez te wektory, unmiwia redukcg
wymiarowasci, przy zachowaniu wkszdaci istotnych informacji zawartych w zbiorze
danych. Na ogdM<<N.

Scislej mowiac przyjmuje si, ze pierwsza gtéwna skiadowaziewzdiuz kierunku
maksymalnej wariancji. Druga gtéwna skladowa marudek maksymalnej wariancji
w podprzestrzeni prostopadiej do pierwszej sklagoWwrecia gtdwna sktadowa ma kierunek
maksymalnej wariancji w podprzestrzeni prostopadiejdwoch pierwszych, itd. llustrac

graficzra metody gtéwnych sktadowych przedstawia rysunek 6.

*

Skladowa |

Rys. 6. Graficzna ilustracja metody PCA (kierurikaslowych w dwdch wymiarach).

Ogolnie wykazd mazna, ze kierunek k-tej gtownej sktadowej pokrywa i
z kierunkiem wektora wlasnego, odpowiag&go k-tej co do wielkéci wartaci whasnej,
petnej macierzy kowariancji [51]. Dla danych o zeepsredniej wszystko sprowadza;sio

odpowiednich wektoréw wtasnych macierzy autokorelac
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A= (%, = %) (X, —X) (3.14)

gdzie x jestp-tym elementem zbioru ugzego.

Niedogodnécia uzywania tej metody & problemy z interpretagj tadunkow
czynnikowych (okréajacych potaenie punktbw w nowo wygenerowanym uktadzie
wspotrzdnych) przy wekszej liczbie pierwotnych zmiennych. Czynniki twone t metody
sa liniowa kombinacy tych zmiennych pierwotnych, ktérea skorelowane najmocniej
z powstatym czynnikiem. Mdzy innymi sid im wigcej zmiennych pierwotnych, tym
trudniejsza interpretacja ,fadunkoéw czynnikowych*.

Pomimo wspomnianej niedogodimd metoda ta jest €sto stosowana, poniewa
pozwala wyodgbni¢ z pierwotnych danych wagiowych bardzo mat liczbe gtéwnych
sktadowych o tak diej zawartdci informacyjnej,ze podanie ich na wajie sieci modeluicej
badam zaleznos¢ z powodzeniem mi@ zasipi¢c podawanie wszystkich oryginalnych danych
wejsciowych. Niestety metoda ta ma jeszcze jedac:. W przypadku szerokiego stosowania
PCA, pewnym ograniczeniem m by liniowy charakter tej techniki, ktory w niektorych
przypadkach mge powodowa utrat waznych informacji na temat struktury danych (dane
w trakcie ,rzutowania“ mogsic wzajemnie ,przestanéd).

Pakiet Statistica unitiwia ocerg stopnia zachowania informacji w dowolnie
ograniczonej podprzestrzeni poprzez skumulowanydteggnnik informacji, ktéry pokazuje
stopien zachowania pierwotnej wariancji zbioriM-wymiarowego przez podzbioN-
wymiarowy. Aby zachowa 99% informacji zawartych w 56-wymiarowej przestrize
wejsciowej przygtego modelu, nalyy ograniczy przestrzé wejs¢ do 16 wymiardéw (tabela
3.), a dla zachowania 99,95% przesiraejs¢ nalezy ograniczy do 24 wymiarow. Z danych
zawartych w tabeli 3 wynika ponadto zdecydowana idanja pierwszych gciu giéwnych
skladowych, na ktére przypada prawie 90% zmiganoa 40 kacowych gtéwnych

sktadowych to mniej i 1% zmiennéci.
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Sktadowe gtéwne (dane viejowe)
| |[Wartos¢ whasna Informacja ||Skumulowana
T 1424,561 0,569683 0,569683
? 433,208 0,17324(¢ 0,742924
? 184,455 0,073764 0,816688
4| 136,642 || 0054643  0,871331
? 61,345 0,024532 0,895863
6] 47643 0,010053]  0,914915
? 42,505 0,016998 0,931913
8 31510 0,012601]  0,944514
? 28,035 0,011211 0,955726
E 23,318 0,009325 0,965051
11] 19,664 0,007864 0,972914
E 13,329 0,005330 0,978245
ﬁ 10,617 0,004246 0,982491
ﬁ 9,749 0,003899 0,986389
E 7,959 0,003183 0,989572
ﬁ 7,560 0,003023 0,992595
ﬁ 3,661 0,001464 0,994059
E 3,468 0,001387 0,995446
E 2,941 0,001174 0,996622
2_ 2,528 0,001011 0,997634
21] 2,292 0,000917 0,998550
3 1,650 0,000660 0,999210
E 0,531 0,000212 0,999422
i 0,315 0,000126 0,999548

Tabela 3. Stopiezachowania pierwotnej wariancji przestrzenisdej

Najlepsz siech do realizacji preprocessingu meiodnalizy gtéwnych skiadowych, okazat
sig¢ model MLP 16:6:1 oraz 24:7:1. Wshkaki regresyjne dla tych sieci przedstawia tabela 4
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Najlepsza si¢dla 16:6 Najlepsza siedla 24:7 Srednia z 10 sieci 24:7

Tr V Te Tr Ve T Tr \Y Te

Odch. Bédu | 29830 | 29.875 | 30.494 | 29.458 | 29.262 | 29.060 | 29.919 | 29.344 | 30.885

Sr. bt bezwz.| 21516 | 21.765 | 22.339 | 21.628 | 21.631 | 21.530 | 22.054 | 21.799 | 22.811

RMS 0.0199 0.02 0.0205 | 0.0197 | 0.0195 0.0195 0.0199 | 0.0194 | 0.0206

SD ratio 0.094 0.104 0.075 0.093 0.102 0.072 0.094 0.102 0.076

|2 0.00035 | 0.00036 | 0.00032 | 0.00034 | 0.00034 | 0.00029 | 0.00035 | 0.00034 | 0.00031

I 1.862% | 1.891% | 1.786% | 1.839% | 1.852% | 1.695% | 1.861% | 1.843% | 1.748%

17 0.000% | 0.000% | 0.816% | 0.000% | 0.037% | 0.011% | 0.004% | 0.031% | 0.192%
12 0.218% | 0.053% | 0.525% | 0.610% | 0.089% | 1.604% | 0.597% | 0.056% | 2.322%
12 99.782% | 99.947% | 98.659% | 99.389% | 99.874% | 98.385% | 99.399% | 99.913% | 97.486%
U 1.016 0.992 1.006

Tabela 4. Statystyki dla sieci neuronowych z prepssingiem danych w postaci Analizy Gtéwnych
Sktadowych.

Z tabeli 4 wynika,ze zastosowanie preprocessingu danychsch@jyych w postaci
analizy gtdéwnych sktadowych przyniosto nieoczekiwamacacy wzrost wartéci bteddw.
Szczegoblnie widoczne jest to po statystyce U Thedhajcej se w okolicach jednéci, co
sugeruje,ze rownie ,dobg” prognoz wartasci indeksu co prognostyczny model neuronowy
bytlaby prognoza naiwna, czyli waéto indeksu z poprzedniego okresu. Moby to
spowodowane wspomnianwczeniej niedogodnécia tej metody czyli jej liniowym
charakterem, ktory mogt spowodofvatrat pewnych wanych informacji na temat struktury

danych.

3.3.3. Wyznaczenie optymalnego wektora wej s$ciowego przy pomocy

analizy wra zliwo sci.

Analiza wraliwosci wejscia sieci neuronowej pozwala na ogzhi@nie wanych
zmiennych od takich, ktore niewiele wnasdo wyniku dziatania sieci, te ostatnie ina
odrzuct. Analize wrazliwosci mazna wykonywé tylko po to by dowiedzie si czegd
0 zmiennych weégiowych, albo w celu odrzuceniagnych zmiennych. Analiza wibwosci
daje wghd w wytecznd¢ poszczegoélnych zmiennych wejpwych. Wskazuje zmienne,
ktore, bez straty jakoi sieci mog by¢ pominkte i zmienne kluczowe, ktérych nigdy nie
wolno pomij&. Z pewnych wzgldow, opisanych rij, konieczna jest jednak ostras¢ przy
wyciaganiu wnioskow.

Zmienne wejciowe, z reguty nie gniezalene. Analiza wraliwosci wykazuje strag

jaka ponosimy odrzuca¢ konkretm zmienr. Jednak wobec zaleosci pomidzy
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zmiennymi, taki wskanik obliczany niezalenie, dla kadej zmiennej mge nie
odzwierciedlé rzeczywistej sytuaciji.

Zalozmy, na przyktadze dwie zmienne zawiergfa sany informacg, a nawetze a1
po prostu kopiami. Usugtie jednej ze zmiennych nie powoduje straty, zgdyformacja
dostpna jest w drugiej. Tak wet, obie te zmiennechla, w niezalenych krokach uznane za
niewazne. Podczas gdy jednoczesne ugtiei obu zmiennych pozbawi sidardzo wanej
informaciji.

Zdarzaj si¢ tez takie, powsazane wzajemnie zmienne, ktéreyteczne s tylko razem.
Gdy whczone g wszystkie te zmienne, to k@a z nich da diy wrazliwosé. Jednak, gdy nie
wszystkie § uwzgkdnione, to wraliwos¢ na pozostate dolzie zerowa. Reasunugj, analiza
wrazliwosci nie daje bezwzgtinej oceny myteczndci zmiennych. Trzebaaj stosowa
ostraznie, co nie zmienia faktu jej wielkiej, praktyczrmzydatngci. Badajc wiccej modeli
znajdujemy powtarzage s¢, wazne zmienne i powtarzgje sé pomijalne, oraz takie, ktére
czasami daj duza wrazliwo$é a czasami ma} te ostatnie zawiergjzapewne redundanin

informackg.

W tabeli 5 podana jest witawo$¢ sieci ma utrat dziesgciu najistotniejszych wedtug
rangi zmiennych. Tabela 6 przedstawia natomiaseand, dla ktérych waréé ilorazu jest

mniejsza od 1, czyli te zmienne, ktorych ugsor@ powinno poprawijakos¢ modelu.

MA9 | BUX-1 |WIG20 L|WIG20 H| SP5000 [WIG20C-1| SP500C |WIG20 C| BUX O |Nasdag C
lloraz | 3,3169 | 3,1485 | 2,9925 | 2,9271 | 2,8598 | 2,7338 | 2,1797 | 1,9503 | 1,8712 | 1,6656
Ranga 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tabela 5. Rangi 10 najistotniejszych wejvg Analizy Wraliwosci.

ZMN57 | RSI9 | RSI 14 | ZMN52 | ZMN51 |SredniaV| ATR 14 W1G20-2|Volume [Nasdag-2| EMA 5
lloraz | 0,9999 | 0,9998 | 0,9992 | 0,9988 | 0,9986 | 0,9970 | 0,9939 | 0,9933 | 0,9920 | 0,9909 | 0,9872
Ranga 46 a7 48 49 50 51 52 53 54 55 56

Tabela 6. Zestawienie zmiennych $apwych negatywnie wptywagych (wg analizy wrdiwosci) na jaka¢
modelu.
Przestrzé wejs¢ ograniczona zostaje zatem do 45 wymiarowej podirzeni, gdy
wartdsci ilorazu dla pozostatych zmiennych aofsjajacych byly mniejsze od 1. Najlepsz
siech uczom tak przetworzonym sygnatlem wejowym okazatl i model MLP 45:7:1.

wskazniki regresyjne dla tej sieci przedstawia tabela 7.
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Najlepsza siédla 45:7
Tr \ Te
Odch. Bedu | 26.774 | 27.352 | 27.804
Sr. bt bezwz.| 19638 | 20.126 | 20.504
RMS 0.0179 | 0.0183 | 0.0186

SD ratio 0.084 0.095 0.069
I 2

0.00028 | 0.00030 | 0.00026
| 1.671% | 1.733 | 1.622%

17 0.000% | 0.200% | 0.006%
12 0.199% | 0.011% | 1.085%
12 99.800% | 99.789% | 98.909%
U 0.918

Tabela 7. Statystyki regresyjne dla sieci MLP 45:7:
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Rys. 7. Rzeczywiste i prognozowane wéetondeksu WIG20 w okresie 15-09-05 do 25-11-05.

Z przedstawionych w tabeli 7 statystyk regresyjnydia sieci neuronowej
Z preprocessingiem danych d@pwych w postaci Analizy Wediwosci, mazna zauwayc, iz
daje ona nieznacznie lepsze wyniki prognostycznsiec neuronowej tworzonej przyyciu
wszystkich 56 zmiennych. Niestety niezmiernie kitp@ przy tej metodzie byto
wyszukanie optymalnej sieci i ustalenie nieistoinymmiennych objmiajacych, poniewa
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wystepowata dua zmienné¢ zarbwno bddow regresyjnych jak i usuwanych zmiennych.
Podobny problem wysgpowat rownie przy kolejnej metodzie daginej w pakiecie Statistica

— Automatycznego projektanta sieci.

3.3.4. Wyznaczenie optymalnego wektora wej s$ciowego przy pomocy
Automatycznego Projektanta Sieci.

Najwygodniejszym sposobem redukcji wektora danychejssiowych przy
wykorzystaniu pakietu SNN jest skorzystanie z awttycznego projektanta sieci. Wgra
on wytkownika zaréwno w procesie budowy modelu jak weodniesieniu do optymalizacji
podzbioru wejciowego. Firma StatSoft nie prezentuje jednak sya@bev jego dziatania.
Mozna przypuszczajednak,ze jest to metoda hybrydowa, oparta na takich téetohi jak:
algorytmy genetyczne, analiza atisvosci i selekcja krokowa.

Przy wykorzystaniu tego nagdzia, podobnie jak w poprzednim przypadku, mamy do
czynienia z d#a zmienndcia tworzonych sieci i wyboru danych wejowych, a co za tym
idzie kiopotliwe jest wyszukanie optymalnej arckitey sieci. Ten problem dobrze
przedstawia tabela 8, obrazcg jakie zmienne wsiowe zostaty dobierane do
poszczegolnych modeli. Widaze ilos¢ zmiennych dobieranych przez Automatycznego
Projektanta waha siod 5 do 32. Takie ,niezdecydowanie” ma réwingvoje przetgéenie na
sredni jakos¢ budowanych modeli, ktora jest gorsza éakdniej jakdci modeli bez
preprocessingu danych wejowych.

Optymalnym modelem okazafksinodel MLP 30:8:1, ktorego statystyki regresyjne s
nieznacznie lepsze od tych uzyskanych przy modelwykorzystaniem catego 56-

elementowego wektora wiejowego.
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Wariant 1| Wariant 2| Wariant 3| Wariant 4| Wariant 5
WIG20-3 | Wig20 C | WIG20-3| WIG20 H| WIG20 L
WIG20-1| Volume | WIG20-2| WIG20 L \WIG20C-3
WIG20 O| sredniaV | WIG20-1] CCI 14 | Volume
WIG20H| bux-1 | WIG20 H SP500 O] CCI 14
WIG20C-2 ZMN60 | Volume | Nasdag © EMA 9
WIG20 C CCl9 BUX C | SP500C
Volume CCl14 | ZMNA47| Nasdag-
CCl 14 ATR 14| ZMN60| Nasdaq
RSI9 RSI 14 DAX O
RSI 14 ROC 10 DAX-1
ROC 5 SredniaV uUsD
ROC 10 EMA 5 ZMN52
SredniaV EMA 12 ZMN60
EMA 5 MA 12
MA 9 WIG O
MA 12 SP500 O
WIG O Nasdaq C
WIG H Nasdag-1
SP500 C Nasdaq C
Nasdaq Q DAX-1
Nasdag-1 DAX C
Nasdaq C BUX O
DAX C BUX C
BUX C usD
ZMN48 ZMN47
ZMN49 ZMN51
ZMN50 ZMN52
ZMN54 ZMN54
ZMN57 ZMN56
ZMN59 ZMN57
ZMN60 ZMN59
ZMN60

a7

=)

Tabela 8. Dobér zmiennych wejowych przy pomocy Automatycznego Projektanta.



Najlepsza si¢dla 30:8:1 Srednia 10 sieci 54:3-7:1
Tr V Te Tr Ve T
Odch. Bedu | 26,670 | 26.728 | 28.747 | 28.137 | 28.401 | 29.584
Sr. bt bezwz.| 19534 | 19.740 | 21.382 | 19.807 | 20.222 | 21.910
RMS 0.0178 | 0.0179 | 0.0193 | 0.0188 | 0.0190 | 0.0198

SD ratio 0.084 0.093 0.071 0.088 0.099 0.073
I 2

0.00028 | 0.00029 | 0.00028 | 0.00031 | 0.00032 | 0.00030
I 1.664% | 1.693% | 1.678% | 1.756% | 1.798% | 1.729%

17 0.000% | 0.168% | 0.090% | 0.002% | 0.080% | 0.381%
12 0.188% | 0.054% | 1.971% | 0.215% | 0.014% | 3.146%
12 99.812% | 99.777% | 97.939% | 99.783% | 99.906% | 96.473%
U 0.918 0.965

Tabela 9. Statystyki regresyjne dla sieci MLP 30:8:

3.3.5. Dobor zmiennych  wej sciowych przy pomocy algorytmu

genetycznego.

Idea algorytmdéw genetycznych jest inspirowana [san®e, obserwowanymi
w przyrodzie, ktérymi g selekcja osobnikéw i ewolucja gatunkéw, mechanizagymnaania
I wigzane z nimi dziedziczenie cech. W wyniku dziataniechanizmoéw naturalnych powstaj
nowe gatunki, lepiej dostosowane sfodowiska, w ktorynvyja, wypierapc gatunki gorzej
dostosowane. Opis zjawisk zganych z doborem naturalnym i dziedziczeniem céczat
sie bardzo inspiryjcy i przydatny do optymalizacji wielu xdorodnych uktadéw zimnych.
Uniwersalnd¢ tej metody wynika z przgfego zat@enia,ze nie operyj one na rzeczywistych
danych, a tylko na odpowiednio zakodowanych ichhaegntacjach. Sposéb kodowaniazo
w istotne] mierze wptyst na skuteczrig tej metody.

W analizowanym przypadku zbiér danych $egpwych zostanie zakodowany jako
56-elementowy ag binarny. Wysipienie jedynki na danej pozycji oznacza, odpowiednia
dla niej zmienna obfaiajaca, powinna b§ reprezentowana w podzbiorze acym.
Obecnd¢ zera eliminujeq ze zbioru. Powstaje we struktura w postaci tmucha cech, czyli
wystepuje analogia do chromosomu i zawartych w nim gen®y w petni przeanalizowa
problem, nalgatoby sprawdzi jakas¢ uczenia sieci przy wszystkich minvych permutacjach
tego tacucha, co z oczywistych wzgléw nie jest mgiwe. Poszukiwanie najlepszych
rozwiazah w sposob losowy jest dobrym pomystem, ale dopietedy, gdy postaramy i
chocia troche dopomac glepemu losowi”.

Na tym widnie opiera si idea algorytmu genetycznego. Tworzy on w spos@Eoviy

populacje takich kcuchow, a nagpnie realizuje proces analogiczny do naturalnegksi,
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zachodzcej w przyrodzie podczas ewolucji. Celem tego mogdehego w komputerze
procesu, jest wybor lepszychntaichéw, odpowiadagych najlepszym sieciom. Te Whie
tancuchy @ punktem wyjcia do utworzenia nowej populacji ,0sobnikdw potoseim’.
Osobnikiem potomnym w algorytmie genetycznym jegictich binarny wytworzony na
podstawie jednego lub dwéch binarnychdachow rodzicielskich (w zateosci od tego czy
jest to rozmnzanie bezpitciowe — jedendeuch, czy ptciowe — dwa tauchy rodzicielskie).
Przy tworzeniu potomka #@uchy rodzicielskie podlegajpewnym losowym zmianom,
okreslanym jako mutacje i krzapwanie. Powoduaj one to,ze osobniki potomne posiadaj
wieksza¢ cech swoich rodzicéw, lecz majtakze nieco zmodyfikowane wdaiwosci.
Sprawia to,ze juz po kilku, kilkunastu pokoleniach moa zaobserwowa powstawanie
tancuchéw, ktére ze wzegtlu na tzw. funke celu wykazu sie lepszym przystosowaniem.
Funkcp celu w rozwaanym przypadku jest iloraz odchgle obliczany dla zbioru
walidacyjnego. Pewna losoé®d tej metody pod postaciwspoétczynnikdw krzyowania
i mutacji sprawiaze naley liczy¢ sie z okresowym pogarszanient swynikéw. Zazwyczaj
przy odpowiednio dobranych parametrach algorytmety@any przynosi dobre rezultaty. Ta
metoda doboru zmiennych wejowych ma jeda zasadnicz zalet. W poréwnaniu
z poprzednimi - dobrze sobie radzi ze zmiennymijareaie uzalenionymi (wymagagcymi
wspolnej obecnii) [28]. Jednak zmienne takie powinnycbglokalizowane blisko siebie
w tancuchu tworacym mask. Wynika z tego,ze je&li mamy powody, aby oczekiwaze
jakies konkretne zmienne asmocno ze sab powigzane, to powingmy umigci¢ je
w sasiednich kolumnach arkusza danych. Spowoduje zt,ich wspéizalenosci beda
szczegolnie pilnie badane przez algorytm genetygzaeboru zmiennych wajiowych.

Dobér cech w analizowanym przypadku realizowany md populacji 100
elementowej przez 100 pokaleWarta¢ wspoétczynnika mutacji zostata ustalona na 0,01,
wspétczynnika krzgowania na 0,9, a kary jednostkofvékara za ceaf) na 0. Algorytm
genetyczny ograniczyt przestrizavejs¢ do zbioru 54-elementowego czyli zostaly ustmi
zaledwie 2 zmienne: ATR14éreédnia rzeczywistego zagu) i dynamil zmiany
logarytmicznych dwudniowych stép zwrotu. Prxje wspoétczynnika kary za ceghna
poziomie rgnym od O sprawiatoze Algorytm genetyczny usuwat wszystkie zmienne

wejsciowe.

4 Wspélczynnik ten przemnany jest przez licab wybranych w kadej masce zmiennych véejowych,
a nastpnie dodawany do &dlu walidacyjnego sieci w trakcie jej uczenia i t@ginia. Niezerowa war§é kary
za cech faworyzuje mniejsze sieci, i zwykle zkisza sprawni. Jednake, gdy wspéiczynnik ten jest zbyt
dwy, to liczba zmiennych stajegsivazniejsza od jakeci sieci. Zbyt daa warté¢ kary za cech moze nawet
spowodowa, ze algorytm usunie wszystkie zmienne $egwe.
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Najlepsza siédla 54:5:1 Srednia 10 sieci 54:3-7:1
Tr V Te Tr Ve T
Odch. Bedu | 26.848 | 26.855 | 28.020 | 26.900 | 27.389 | 29.589
Sr. bt. Bezwz.| 19806 | 19.793 | 20.834 | 19.807 | 20.222 | 21.910
RMS 0.018 | 0.018 | 0.0188 | 0.0180 | 0.0184 | 0.0199

SD ratio 0.084 0.094 0.069 0.085 0.096 0.073
I 2

0.00028 | 0.00029 | 0.00027 | 0.00028 | 0.00030 | 0.00030

| 1.676% | 1.702% | 1.636% | 1.679% | 1.736% | 1.732%

17 0.007% | 0.215% | 0.132% | 0.003% | 0.240% | 0.640%
12 0.216% | 0.001% | 2.766% | 0.257% | 0.030% | 6.021%
12 99.777% | 99.784% | 97.102% | 99.739% | 99.729% | 93.339%
U 0.918 0.934

Tabela 10. Statystyki regresyjne dla sieci uzyskprey pomocy Algorytmu Genetycznego.
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Rys. 8. Rzeczywiste i prognozowane wéectondeksu WIG20 w okresie 15-09-05 do 25-11-05.

W niniejszym przypadku optymain sieca okazal st model MLP 54:5:1,
a obserwujc statystyki regresyjne zamieszczone w tabeli 16zna zauway¢, ze f one
zblizone do tych uzyskanych zaréwno przy pomocy autocaaggo projektanta jak i analizy
wrazliwosci. Jest jednak tdnica, ktora dzieli te modele, a mianowicie zmie§tnood postaai
sredniej z wielu ranych sieci powstatych w procesie uczenia. Ta zmo&hjest najmniejsza
dla sieci powstatych wkaie przy uyciu preprocessingu danych w postaci Algorytmu
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Genetycznego. Maa zatem domniemywa ze usungte tylko 2 zmienne wegiowe

w istotny sposéb zredukowatly niekorzystny szum ewyighcy w danych.

3.3.6. Wyznaczenie optymalnego wektora wej $ciowego przy pomocy

nieliniowej kompresji danych.

Omawiapc poprzednio metadanalizy gtownych sktadowych wspomniana zostata
pewna wada tej metody, mianowicie liniowy charaktey techniki, ktéry w niektorych
przypadkach mge powodowa utrak waznych informacji na temat struktury danych. Tej
niedogodnéci pozbawiona jest metoda nieliniowej kompresji y&dm przy pomocy sieci
autoasocjacyjnej [7], [10], [23]. Jest to Gi&tdra jest uczona w taki sposéb, aby dokonywata
maksymalnie wiernej reprodukcji watd wejsciowej na swoich wygciach. Na pozor takie
dziatanie nie ma sensu, bo skoro mamy pewne damegeiu, to po co budowasiel i uczye
ja, zeby odtworzyta na swoim wigiu doktadnie takie same dane. Jednak dziatanie tak
zdecydowanie ma sens, poniewazwaana sié autoasocjacyjna posiada w warstwie ukrytej
zdecydowanie mniejgz liczb¢ neurondéw ni w warstwie wejciowej czy wygciowej.
Informacja zatem przechowywana jest w sposéb razmmy w postaci odpowiednich
wartesci wag sieci. Sfd nazwa sieci, ktérej dziatanie przypomina luglzbami¢
skojarzeniow. Pojemné¢ sieci ogranicza liczba neuronéw w warstwie ukryf8jl].

W przypadku prezentowania wzorcow rzeczywistychnigjgszanie liczby tych neuronow,
skutkowd bedzie wzrostem lldu na wygciu sieci. Z kolei si€ o mniejszej liczbie neuronéw
w warstwie ukrytej, powinna méewieksza zdolnd¢ do eliminacji szumoéw zawartych
w sygnale wejciowym i jednoczénie powinna charakteryzowsasic wigkszy zdolndcia do
generalizacji. J& wyobrazimy sobie sie MLP 9:3:9 to odtworzenie przykbnych danych
wejsciowych na wyjciu sieci powoduje,ze si€ musi dokoné& kompresji sygnatu 9-
wymiarowego do 3-wymiarowego.

Dlatego te w celu realizacji stawianego jej zadania reproglukéormacji wejgciowej
na wygciu sig€ musi s¢ najpierw nauczy reprezentacji obszernych danych sggwych przy
pomocy mniejszej liczby sygnatéw produkowanych prmeurony warstwy ukrytej, a potem
musi opanowaumiegtnos¢ rekonstrukcji petnych danych wejowych z tej skompresowane;j
informacji. Poniewa w sieci autoasocjacyjnej nie maadnych bezpwednich padczen
migdzy warstw wejsciowa a wyjgciowa to jedynym sposobem wiernego odtworzenia
sygnatow wejciowych na wyjciu jest widnie znalezienie sposobu kompresji sygnatu
migdzy warstw wejsciowa a ukryh i sposobu rekonstrukcji sygnatu ¢gdzy warstvg ukryta

a warstw wyjsciowa. Oznacza to,ze si€ autoasocjacyjna w trakcie uczenia zdobywa
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umiegtnos¢ redukcji wymiaru wejciowych danych. Wystarczy teraz po nauczeniu sieci
takiego przeksztatcenia, odrzéi@statna warstwe, a warstwa do tej pory ukryta, stanie si
wyjsciowa i wygeneruje sygnat 3-krotnie skompresowany (wypazlku sieci MLP 9:3:9).

Zwykle zadanie nieliniowe]j kompresji danych wa@pwych (i nieliniowej ich
dekompresji na wygiu) jest zadaniem zbyt ztonym, by mogto by ono wykonane
Z wyciem sieci o jednej warstwie ukrytej. Ztego powodi&€ autoasocjacyjna jest
najczsciej sieck MLP z trzema warstwami ukrytymi, z ktéryckrodkowa wyznacza
reprezentagj o zredukowanym wymiarze. Dwie pozostate warstwyyigk s potrzebne do
przeprowadzenia przez 6ie dwéch skomplikowanych transformacji nieliniowych:
transformacji wej¢ do postaci skompresowanej, dgstej w srodkowej warstwie ukrytej,
oraz odpowiednio transformacji danych pojawegrh se¢ w srodkowej warstwie ukrytej do
postaci wyjciowej. Si€ autoasocjacyjna posiadep tylko jedm warstwe ukryta moze
realizowa& wytacznie liniowa redukcg wymiaru i w rzeczywistéci uczy s¢ aproksymacii
standardowej PCA.

Do realizacji zadania wyznaczenia optymalnego wekteegciowego przy pomocy
sieci autoasocjacyjnej zostaly wybrane arbitrabhi&a stopnie kompresji: 5627 (2,1) oraz
56-19 (2,9) przy wykorzystaniu sieci MLP w postaci:-&527-42-56 i 56-4019-40-56.
Najlepszymi sieciami dla realizacji preprocessinguwykorzystaniem autoasocjatorow
okazaly st kolejno modele MLP: 27:8:1 i 19:3:1. Statystykigresyjne dla tych sieci
przedstawioneasw tabeli 11.

Najlepsza si¢€27:8:1 Srednia z 10 sieci 27:(2-8):1 Najlepszacsita 19:3:1

Tr V Te Tr Ve T Tr V Te

Odch. Bbdu | 27.405 | 29.898 | 34.217 | 28.572 | 30.086 | 33.449 | 29.458 | 31.079 | 30.884

Sr. bt. bezwz.| 20312 | 21.767 24937 | 21.060 | 21.840 24.557 21.409 | 22.774 | 23.025

RMS 0.0147 0.016 0.0184 | 0.0179 | 0.0191 | 0.0209 | 0.0197 | 0.0208 | 0.0207

SD ratio 0.086 0.104 0.084 0.090 0.105 0.083 0.093 0.108 0.076

| 0.00029 | 0.00036 | 0.00040 | 0.00032 | 0.00037 | 0.00038 | 0.00034 | 0.00039 | 0.00032

I 1.710% | 1.893% | 2.004% | 1.789% | 1.928% | 1.954% | 1.838% | 1.967% | 1.802%

12 0.000% | 0.015% | 0.764% | 0.003% | 0.023% | 0.652% | 0.000% | 0.026% | 0.031%
12 0.334% | 0.014 | 6.178% | 0.239% | 0.011% | 5.988% | 0.222% | 0.000% | 0.545%
12 99.665% | 99.971% | 93.058% | 99.758% | 99.967% | 93.360% | 99.778% | 99.974% | 99.424%
U 0.995 1.018 1.018

Tabela 11. Statystyki regresyjne dla autoasocjaggieci MLP.
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Nietrudno zauwzyé¢, na podstawie tabeli 11ze zastosowanie preprocessingu
w postaci nieliniowej kompresji wektora wejowego przyniosto nieoczekiwanie najgorsze
jak dotd rezultaty, poréwnywalne z metpdGtownych Skfadowych. Mma zatem
przypuszczé ze dane zawieraj pewien statystycznie istotny szum, ktOrego ugtiai
(zarbwno przy pomocy liniowej jak i nieliniowej karesji) powoduje pogorszenie

mozliwosci prognostycznych modelu.

3.3.7. Wyznaczenie optymalnego wektora wej $ciowego przy pomocy

selekcji krokowej wstecznej i post  epujacej.

Algorytmy krokowe, wstecznej i pagiujacej selekcji cech, dodajlub usuwaj po
jednej zmiennej w kadym kroku. Algorytm posfpujacy znajduje na poatku taky zmienra,
ktdra ma najkorzystniejszy wpltyw na popkajakaosci modelu. Proces ten jest kontynuowany
az do osagniecia braku poprawy jakoi modelu, przy dajczaniu kolejnych zmiennych.
Algorytm wstecznej selekcji pracuje w przeciwnymerkinku. Proces rozpoczynag Si
z uwzgkdnieniem wszystkich zmiennych. W kolejnych krokaoBuwa si po jednej
zmiennej, zaczynag od tej spérdd nich, ktorej brak najmniej psuje jakgredykcji [51].

Przy zastosowaniu algorytméw zarO6wno wstecznej jalostpujacej selekcji
krokowej, przestrze wejs¢ zostata ograniczona do 26 zmiennych. Pozostalyystise
zmienne dotyczee indeksu WIG20 oraz WIG#rednie WIG20 irednie wyktadniczesredni
obrét, indeksy SP500, a tak zmienne dotyexe indeksu BUX. Pozostale zmienne zostaty
usungte.

Statystyki regresyjne dla tak otrzymanego modeheg@stawia pousza tabela.

Najlepsza si¢dla 26:6:1 Srednia 10 sieci 26:4-7:1
Tr \% Te Tr Ve T
Odch. Bedu | 27.018 | 27.480 | 28.356 | 27.859 | 27.359 | 28.109
Sr. bt. bezwz.| 19813 | 20.104 | 21.051 | 20.423 | 19.904 | 21.097
RMS 0.0181 | 0.0184 | 0.0199 | 0.0187 | 0.0183 | 0.0190

SD ratio 0.085 0.096 0.070 0.087 0.095 0.070
I 2

0.00028 | 0.00030 | 0.00027 | 0.00030 | 0.00030 | 0.00028
| 1.686% | 1.740% | 1.654% | 1.739% | 1.733% | 1.659%

12 0.000% | 0.094% | 0.000% | 0.003% | 0.138% | 0.235%
12 0.198% | 0.062% | 0.852% | 0.217% | 0.038% | 2.440%
12 99.802% | 99.844% | 99.148% | 99.780% | 99.824% | 97.326%
U 0.927 0.946

Tabela 12. Statystyki regresyjne dla sieci uzyskprey pomocy Selekcji krokowej.

53



Statystyki regresyjne zamieszczone w tabeli 32 ngznacznie gorsze od tych
uzyskanych przy pomocy Algorytmu Genetycznego jkdpaawie identyczne jak przy
modelu bez preprocessingu danych saiewych. Jest jednak jedna niezmiernie zne
réznica. Mianowicie przy pomocy algorytmu selekcji kowej zostato usuriych a 30
sparéd 56 pierwotnych zmiennych vgejowych. Pozostaty zatem te zmienne, ktoreamaj
najistotniejszy wptyw na zmieanwyjsciowa i jednoczénie s prawdopodobnie najmniej
zaszumione. Mina zauway¢ rowniez, ze srednie parametry regresyjne z wielu utworzonych
sieci neuronowych nie odbiegaw sposoOb znaegzy od parametrow regresyjnych dla

najlepszej sieci neuronowej.
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Rys. 9. Rzeczywiste i prognozowane wéetondeksu WIG20 w okresie 15-09-05 do 25-11-05.

3.4. Podsumowanie

Podsumowujc mazna stwierdzt, ze rozwaajac zagadnienie optymalnego doboru
zmiennych wejciowych, nie kada z przedstawionych pows] metod preprocessingu danych
korzystnie wpltywa na midiwosci prognostyczne omawianego modelu. Okazuje %e
arbitralnie dobrany wektor danych é&pwych prawie w cakxi jest powazany ze zmienn
zalezeng w postaci wartéci indeksu WIG20. Megna jednak przypuszczaze dane cechuje
dwa redundancja, gdyprzy zastosowaniu preprocessingu w postaci krokosedekcii,
algorytm usust az 30 zmiennych i co ciekawe nie wplfa to na pogorszenie statystyk
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regresyjnych w poréwnaniu z modelem bez preprongasdanych weégiowych. Lepsze
rezultaty przyniosto zastosowanie preprocessingoostaci Analizy Wraliwosci (usungcie
11 zmiennych) i Automatycznego Projektanta (ustigi26 zmiennych). Niestety w obu tych
przypadkach nagbowaly due r&nice w doborze wektora wsgjowego przy kadym
ponownym uruchomieniu wymienionych algorytmow. Pgmin najlepszym ,zlotym
srodkiem” maoe wydawé sie Algorytm Genetyczny. Co prawda ugton tylko dwie
zmienne (ATR14 -éredni rzeczywistego zagju i dynamilk zmiany logarytmicznych
dwudniowych stop zwrotu), jednak tak uzyskane stgky regresyjne dla najlepszej sieci
byty poréwnywalne z tymi uzyskanymi przy pomocy éntatycznego Projektanta i Analizy
Wrazliwosci, a érednie statystyki regresyjne dla 10 sieci byly epgize spadéd wszystkich
srednich i bardzo zhitbne do tych najlepszych.

Zdecydowanie najgorzej w rozwenym modelu prognostycznym  wypadt
preprocessing danych wejowych przy pomocy metody Giéwnych Sktadowych
I nieliniowej kompresji danych w postaci autoasogjaej sieci MLP.
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4. Prognozowanie warto sci indeksu WIG20

Tematem rozwzan niniejszego rozdzialu dolzie pokazanie  niwoSCi
prognostycznych sieci neuronowych w oparciu o aaadzeregéw czasowych i préhich
zastosowania do budowy strategii inwestycyjnej, akzd sprawdzenie nitiwosci
prognostycznych modelu MLP (z rozdziatu 3) w pragmeaniu wartéci indeksu WIG20.

4.1. Prognozowanie warto $ci indeksu WIG20 na podstawie jego
warto $ci z poprzednich okresbw — typowa neuronowa

analiza szeregdw czasowych.

Celem analizy szeregdbw czasowych jest ustalenagnmzy przysztych warkoi
pewnej zmiennej, o warfoiach zmieniajcych s¢ w czasie. Najogciej prognoz oblicza s¢
W oparciu o wczéniejsze wartéci tej samej zmiennej, ktérej wastoma by prognozowana.
Niemniej jednak ogsto séga st réwniez po inne zmienne niezatee, j&li moga mie¢ one
wplyw na badam zmienm (tak jak zostato to przedstawione w poprzednimdrzoe,
Z zaproponowanymi 56 zmiennymi $&pwymi).

Najczscie] prognozuje si nastpna wartes¢ szeregu czasowego na podstawie dkre)
liczby wartgci poprzedzajcych lub innych danych wagiowych. W takim przypadku chodzi
0 wyznaczenie warfgoi oddalonej w czasie o jeden krok do przodu. Jedna nie stoi na
przeszkodzie by w podobny sposéb wyznacpeognozy dtugookresowe. Z pomposieci
neuronowych mzna bowiem wyznaczawartaici oddalone o dowoknliczbe krokéw, jednak
praktyka pokazujeze prognozy diugookresowe snniej pewne, a przez to mnietyteczne
niz te dotyczace najblzszego okresu czasu (patrz tabela 1).

Prognozy ponadto nina wydhlrzaé w czasie poprzez wieloetapawprognoz szeregu
czasowego, ktora polega na tyag po odgadmiciu pierwszej nieznanej wakt szeregu
czasowego mma kontynuowé prognozowanie kolejnych wa&d poprzez wprowadzenie
oszacowanej zmiennej na Weap sieci. Takie wieloetapowe prognozowanie zma
kontynuowd, jednak nalgy mie¢ swiadoma¢, ze wraz ze zwikszaniem odlegkei migdzy
wartaicia biezaca i prognozowas zmniejsza s niezawodné¢ prognozy. Kiedy jednak
potrzebna jest nam prognoza na &kma liczbe okreséw do przodu, wdwczas
najwiasciwszym rozwizaniem lkdzie stworzenie sieci dostosowanej stricte do zeeji
takiej prognozy, a nie stosowanie prognozy iterajyadednak w rozwanym przypadku,

kiedy mowa jest o wykorzystaniu sieci neuronowyclo djenerowania strategii
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inwestycyjnych, tworzenie prognoz naceej niz jeden okres do przodu raczej pozbawione
jest sensu, gtéwnie z powoduayah waha i zmienndci kurséw akcji.

Stosowanie modeli neuronowych w analizie szeregéwasa@wych danych
ekonomicznych ma juswop ponad pitnastoletrd histore. Mozna zatem wskazana wiele
prac péwigconych tej tematyce, na przyktad [2], [3], [67]5]7 a zwlaszcza zwranych
Z gietch [18].

4.1.1. Dobor zmiennych wej $ciowych.

W modelach neuronowych przeznaczonych do analiesegbw czasowych jako dane
wejsciowe wykorzystywaneasprzeszte warti szeregu. Twoe sie€ nalery zatem okréi¢
ile przypadkéw (obserwacji wcamiejszych wartéci rozwazanej zmiennej) musi zosta
wprowadzonych na wegie sieci, aby w oparciu o nie &ianogta wyznaczy wartas¢
wyjsciowa, czyli kolejm prognozowas wartas¢ tej zmiennej. Wielké& ta okrélana jest
czasami jakazqd procesuPrzy wyborze wielkci rzedu procesu pojawiagiednak pewien
dylemat. Z jednej strony im weéej op&nionych danych wprowadzimy na welje sieci, tym
budowany model m@ by ,madrzejszy”, a przez to bardziej skuteczny. Jednak je
i druga strona medalu. Zgkszanie liczby weég zwigksza rozmiar sieci, a to powoduje
wzrost liczby jej parametréw, co m® by przyczym zmniejszenia zdolrgi sieci do
generalizacji. W wikszasci przypadkow proces doboru waito wejsciowych modelu maze
by¢ wykonany wyhcznie na drodze empirycznej. Bezpani dobor wei mazliwy jest
tylko w nielicznych przypadkach, kiedy znana jesinn struktura badanego szeregu
czasowego, lecz wéwczas zazwyczaj nie ma potrzetgwy modelu neuronowego.

W niniejszym rozdziale przedstawione zogtadwa konkurencyjne podgja.
W pierwszym prognozowa bedziemy warté¢ indeksu na zamketiu tylko w oparciu
0 przeszite wartei szeregu. Natomiast drugie podeg to prognozowanie waio indeksu
WIG20 2z wykorzystaniem optymalnego wektora zmietnywegciowych (54 dane
wejsciowe) uzyskanego przy pomocy algorytmu genetycaneg

4.1.2. Model prognostyczny.

Istnienie modelu prognostycznego indekséw gietddwykioéry na podstawie tylko
danych opénionych daje w wyniku dobre prognozy jest malo ptepodobny, gdy
przeczytoby to teorii, ktéra mowiz i,rynek dyskontuje wszystko”, czyli kda informacja,

kazde dane makroekonomiczne, wszystkie czynniki, ktdag wptyw na kurs, & juz w nim
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uwzgkdnione. Twierdzenie to dotyczy zaréwno catych rywukoéktérych zachowanie
reprezenty indeksy, jak i pojedynczych akcji o dostatecznysekich obrotach.

Najlepsza MLP s4 1:4-5-1:1  Najlepsza Liniowa s#1:1 | Najlepsza RBF s4 1:4-96-1:11

Tr V Te Tr Ve T Tr \Y Te

Odch. Bédu | 28250 | 28.099 | 34.383 | 30.405 | 28.209 | 28.185 | 27.492 | 30.633 | 32.982

Sr. bt. Bezwz.| 20.734 | 20.083 23.759 | 21.496 | 20.480 | 21.197 20.242 | 21.757 23.709

RMS 0.0181 0.018 0.022 0.0196 | 0.0182 0.0181 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0003

SD ratio 0.086 0.086 0.096 0.091 0.086 0.081 0.081 0.098 0.095

| 0.00031 | 0.00029 | 0.00045 | 0.00035 | 0.00031 | 0.00029 | 0.00029 | 0.00037 | 0.00040

I 1.749% | 1.713% | 2.122% | 1.877% | 1.762% | 1.716% | 1.694% | 1.915% | 1.998%

I 12 0.020% | 0.019% | 0.181% | 0.000% | 0.524% | 0.000% | 0.001% | 0.386% | 0.778%
I 22 0.015% | 0.025% | 0.124% | 0.209% | 0.366% | 3.212% | 0.216% | 0.041% | 0.004%
I ; 99.965% | 99.957% | 99.695% | 99.791% | 99.110% | 96.788% | 99.783% | 99.573% | 99.218%
U 0.9999 1.0003 0.994

Tabela 13. Statystyki regresyjne dla neuronowegdatioprognostycznego z danymi gpéonymi.
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Rys. 10. Rzeczywiste i prognozowane wéetindeksu WIG20 w okresie 15-09-05 do 25-11-05.

58



Rzeczywiste | Prognozowane
2005-10-06 2421,120 2426,666
2005-10-07 2419,700 2416,873
2005-10-10 2460,080 2420,818
2005-10-11 2432,180 2455,035
2005-10-12 2336,380 2440,452
2005-10-13 2318,770 2346,578
2005-10-14 2338,460 2320,433
2005-10-17 2346,820 2339,668
2005-10-18 2293,230 2347,042
2005-10-19 2334,170 2298,881
2005-10-20 2323,230 2333,401
2005-10-21 2339,410 2333,958
2005-10-24 2360,770 2337,371
2005-10-25 2340,240 2362,753
2005-10-26 2302,530 2345,568
2005-10-27 2316,550 2306,589
2005-10-28 2339,280 2315,109
2005-10-31 2415,790 2341,025
2005-11-02 2452,650 2410,931
2005-11-03 2468,590 2455,619
2005-11-04 2459,420 2470,849

Tabela 14. Przykladowe zestawienie rzeczywistymognozowanych warfei indeksu WIG20.

Tabela 13 przedstawia statystyki regresyjne dla gmowstycznych modeli
neuronowych, w ktorych danymi wéejowymi sz wartasci indeksu WIG20 z poprzednich
okreséw. Jak sitego mana byto spodziew@ otrzymane wyniki $ duzo gorsze od wynikow
uzyskanych przy pomocy modeli, ktére jako wektoljsai@wy oprocz danych ogdionych
zawieraty rOwnie inne zmienne.

Najlepszymi sieciami okazatyessieci: MLP s4 1:4-5-1:1, Liniowa s4 1:4-1:1 i RBF
s4 1:4-96-1:1, dla ktérych ad procesu (il&¢ op&nionych danych weégiowych) wynosi 4.
Jednak otrzymane przy pomocy tych sieci prognozstoéa indeksu WIG20 o jeden okres
do przodu s praktycznie zupetnie nieprzydatne. Okazuje Bowiem, # rOéwnie dobg
prognoz dla okresu t+1 mie by wartdié¢ indeksu z okresu Swiadczy o tym statystyka
U Theila, ktorej warté¢ dla powyszych modeli jest réwna jedém. Mozna zatem
stwierdzt, iz préba budowy efektywnego systemu decyzyjnego ristawie powyszego
modelu staje gibezsensowna, a dodanieckszej ilasci danych wejciowych, ktére mog
mie¢ wplyw na zmiena prognozowasa staje st konieczngcia, co dobrze obrazuje rozdziat
3 niniejszej pracy, ktory pokazuje jak zmienia sfektywnd¢ tworzonych prognoz warfoi
indeksu WIG20 przy pomocy modeli neuronowych, weazabsci od przygtego wektora

zmiennych wejciowych. Na szczegbinuwag zastuguy wyniki uzyskane przy pomocy
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modelu z54-elementowym wektorem zmiennych $epwych (zob. rozdziat 3.2.5), ktory
rézni sie od modelu pierwotnego tymz ipoprzez usurcie przy pomocy algorytmu
genetycznego 2 zmiennych niezalgch §redniej rzeczywistego zagiu i dynamiki zmiany
logarytmicznych dwudniowych stop zwrotu) uzyskanauwaalnga poprave statystyk

regresyjnych omawianego modelu prognostycznego.

4.2. Prosta strategia decyzyjna w oparciu 0 prognoz € warto Sci
indeksu  WIG20 z wykorzystaniem wielu zmiennych
wejsciowych.

Nasuwa si pytanie, czy na podstawie modelu prognostycznegozdziatu 3.2.5
mozna skonstruow@a model decyzyjny wspomagay podejmowanie trafnych decyzji
inwestycyjnych. Punktem w§gia niech kda estymowane przy pomocy tego modelu
wartasci indeksu WIG20 z kiaca sesji. Najprostsza strategia jakarsisuwa jest nagiujaca:
majc prognozowadp wartas¢ indeksu w czasie+tl poréwnujemy 4 z wartGcia rzeczywisy
indeksu w chwilit. J&li prognozowana wartg indeksu na jeden okres naprzéd jestkaza
od wartdci indeksu w czasié to powinnsmy zakupé walory wchodzace w sklad WIG20.
Analogicznie w przeciwnym przypadku powidmy takie walory sprzeda W przypadku
takiego modelu decyzyjnego zysk z inwestycji byltmponupcy nawet po odjciu prowizji
maklerskiej. Niestety tutaj pojawiagsproblem. Tworzc prognoz na okreg+1 korzystamy
z danych wejciowych, ktoérych wart&¢ znana jest nam da p&niej niz czas zamkrcia
Gieldy Papieréw Wartwiowych w Warszawie (np. amerykski indeks SP500 i NASDAQ).
Nawet pomingcie tych parametroéw nie rozgauje sprawy, gdyniemaliwe jest jednoczesne
wyestymowanie przyszie] wada indeksu na podstawie waétod z zamkn¢cia sesji oraz
niemazliwe jest kupienie lub sprzedanie waloréw po cer@mkngcia.

Mozna jednak nieznacznie zmodyfikofvapowy:szy strategs, tak aby bylka ona

mozliwa do realizacji, co przedstawia pasza tabela 15.
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Wartog’é Warto$é Strategia Zysk | Zakumu- Strategia
Data rzeczywista | Prognoza | rzeczywista | lub lowany I Przychod
zamkniecia otwarcia strata zysk

2000.01.03| 18529 1806,7 1862,9 K -100 -100 0 0
2000.01.04| 1796,6 1823,2 1818,2 S 216 116 S 18182
2000.01.05| 1777,0 1792,2 1739,0 S -380 -264 0 0
2000.01.06| 1832,1 1812,7 1776,2 K 559 295 K -35524
2000.01.07| 1933,2 1858,0 1867,0 K 662 957 0 0
2000.01.10| 2000,8 19914 1968,8 K 320 1277 0 0
2000.01.11| 19749 1991,2 1977,4 S 25 1302 S 39548
2000.01.12| 1961,3 1958,0 1940,5 S -208 1094 0 0
2000.01.13| 2032,9 1959,3 1979,8 S -531 563 0 0
2000.01.14| 2010,5 2061,2 2041,1 K -306 257 K -40822
2000.01.17| 2027,0 1986,0 2001,5 S -255 2 S 40030
2000.01.18| 1982,6 2023,5 2032,3 S 497 499 0 0
2000.01.19| 19719 2008,8 1953,6 K 183 682 K -39072
2000.01.20| 1995,2 2004,9 1985,8 K 94 776 0 0
2000.01.21| 2003,0 1996,6 1975,0 K 280 1056 0 0
2000.01.24| 1933,1 2005,7 1982,3 K -492 564 0 0
2000.01.25| 1873,7 1899,0 1898,6 S 249 813 S 37972
2000.01.26| 19141 1913,0 1896,1 K 180 993 K -18961
2000.01.27| 1951,3 1926,6 1910,0 K 413 1406 0 0

Tabela 15. Wyniki dwdch strategii inwestycyjnychaoych na prognozie waia indeksu WIG20 na
zakaiczeniu sesji, przy zakeniu, ze istnieje instrument o cechach kontraktu termirgwele o wartéci
catkowicie zgodnej z warfoia indeksu.

Powyzsza tabela 15 przedstawia dwie strategie inwestgcgparte na rozwanym
neuronowym modelu prognostycznym. Pierwsze trzyikwoly to kolejno: data, rzeczywista
I prognozowana warfo indeksu WIG20 na zamkguiu sesji, z& kolumna czwarta zawiera
rzeczywisg wartgs¢ indeksu na otwarciu sesji.

Przedstawiona w kolumnie nr 5 strategia inwestyeyjhudowana jest na ngstijacej
zasadzie: Jeli prognozowana warfoé indeksu dla czasi+1 bedzie wiksza od rzeczywistej
wartasci indeksu w czasié to naley dokon& zakupu instrumentu pochodnego na otwarciu
sesji w czasiet+l i sprzedd go na kaécu sesji po cenie zamkmia. Analogicznie
w przeciwnym przypadku - jeli prognozowana warg6é indeksu dla czasu+l bedzie
mniejsza od rzeczywistej wagm indeksu w czasié to naley dokona krétkiej sprzeday®
instrumentu pochodnego na otwarciu sesji w czaslei odkupic go pod koniec sesji po

cenie zamknicia. Uzywamy tutaj paogcia instrumentu pochodnego, ktéry z Zadoia

® Krotka sprzedajest to sprzedadanego waloru pomimo zerowego stanu posiadanigtkKisprzedaakeii jest
to sprzeda akcji pazyczonych od maklera, czyli zg@jie pozycji z ujema ich liczba. Obecnie na Gietdzie
Papieréw Wartéciowych w Warszawie krotka sprzedakcji nie jest maliwa. Mozliwa jest jednak krétka
sprzeda kontraktow terminowych na akcje (kontrakty termvimona akcje najwkszych spotek snotowane na
GPW w Warszawie) lub na indeksy. Posiadanie poydtkiej (krétko sprzedanych waloréw) jest zyskawn
w przypadku spadku ich notowa
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posiadatby cechy kontraktu terminow@gale o wartéci catkowicie zgodnej z warfoia
instrumentu bazowego, jalkest warté¢ indeksu WIG20. Jest to niestety zadnie czysto
teoretyczne, ktore sprawiae wynik z inwestycji w WIG20 nie ma wakt merytorycznej,

a jedynie czysto pogtiowa, pozwalagca na poréwnanie wszystkich opracowanych
w niniejszej pracy modeli.

Zakumulowany zysk przy tak sformutowanej stratedecyzyjnej z 1482 ses;ji
gietdowych z okresu od 03.01.2000r. do 25.11.20@fmosi 32773 PLN, co przedstawia
ponizszy rysunek 11. Naky jednak podkrdi¢, ze podany powsej zakumulowany zysk nie
uwzgkdnia prowizji maklerskiej od zawartych transakcppka sprzeda. Nawet przy
zatazeniu najniszej maliwej prowizji od kupna/sprzeds kontraktu terminowego
w wysokaci 15 PLN czyli 30 PLN w trakcie 1 sesji (najakza prowizja maklerska na rynku
akcji wynosi 0,2% od wartgi transakcji) ponigibysmy zakumulowane koszty w wysada:

44460 PLN, co uczynitoby zaproponovisstrateg zupetnie nieoptacain
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Rys. 11. Zakumulowany zysk uzyskany na podstawgesiii | bez uwzgldnienia prowizji maklerskiej od
przeprowadzanych transakcji.

Mozna réwnig zaproponowa nieznacza modyfikacg strategii inwestycyjnej
poprzez zmniejszenie liczby zawieranych transakgpna sprzeds (co obrazuje strategia
I). Polega ona na tynze utrzymujemy bigaca pozycg do momentu zmiany strategii I, np.
utrzymujemy zakupione po cenie otwarcia walory donmmntu, a w strategii | naspi
zmiana z K na S, a wowczas krotko sprzedajemyunsnt pochodny po cenie otwarcia.

W ten sposoOb nagiita redukcja zawieranych transakcji z 1482 do 6dd,zredukowato

® Obszerny opis gieldowego kontraktu terminowegotyfas), jego istet oraz standaryzagjprzedstawia
dodatek B do niniejszej rozprawy.
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koszty do 18420 PLN. Jednoémée jednak spadt zakumulowany zysk do 11770 PLMdsk
zakumulowanego zysku wynika zzricy pomedzy cem zamknecia w czasid, a cema na
otwarciu sesji w czasi¢t+l), co czyni zaproponowanstrategt rownie nieoptacakn jak

poprzednia.

4.3. Prognozowanie warto $ci zamkni ecia z przesuni eciem

W czasie.

Wykorzystanie prognozowanych wadtd indeksu WIG20 przy pomocy modelu
z podrozdzialu 3.2.5 do wspomagania podejmowaniayzje inwestycyjnych nie jest
ekonomicznie uzasadnione, co zostato wykazane wzpdpim podrozdziale. Powodem tego
jest trudnéé, jaka napotyka potencjalny inwestor z wykorzystanieneytranej prognozy,
a z drugiej strony jej stosunkowo niska skuteéznden drugi negatywny czynnik raoa
w pewnym stopniu ostabipoprzez pewien ciekawy zabieg na danychseweyvych. Do tej
pory estymujc wartg¢ indeksu na zamkecie sesji w czasié+l uzywalismy wszystkich
danych wejciowych z czasut. Okazuje si jednak, ze przynajmniej niektore z danych
wejsciowych mog by¢ uzyte rownieg z okresut+1l. Mianowicie dotyczy to takich
zmiennych, ktérych czas powstania jest worgjszy lub taki sam co godzina otwarcia GPW
w Warszawie (wart@ indeksow: DAX, BUX, WIG, WIG20 na otwarciu). To gejgcie nie
jest niestety idealne i pozbawione problemoéw (antnapiszemy obszerniej w dalszegsd
podrozdziatu), jednak jaké otrzymanych prognoz jest znacp lepsza w poréwnaniu

Z poprzednim modelem, co obrazuje psza tabela 16.

Najlepsza MLP 54-4-1
Tr \ Te
Odch. Bkdu | 19146 | 20.363 | 21.349
Sr.bt. Bezwz.| 14788 | 15.362 | 16.347

RMS 0.0128 | 0.0137 | 0.0143

SD ratio 0.060 0.071 0.053
I 2

0.00014 | 0.00017 | 0.00016

I 1.195% | 1.295% | 1.248%

17 0.000% | 0.887% | 0.157%
12 0.092% | 0.036% | 3.632%
12 99.908% | 99.077% | 96.210%
U 0.6727

Tabela 16. Statystyki regresyjne dla neuronowegdetuoprognostycznego z przestgiém w czasie.
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W rozwaanym modelusredniokwadratowy lald prognozy dlat+1 wynosi poniej
1,5%, a odpowiedzi sieci zbia si¢ srednio od rzeczywistych wala prognozowanych
o okoto 15-16 jednostek (0 czym informuje n&®dni bhd bezwzgtdny). Przecitny
wzgledny bhd prognozy w badanym okresie nie przekracza 1,386,jest wynikiem
imponupcym.
Przy rozwaanym modelu zostan zastosowane analogiczne strategie decyzyjne jak

w poprzednim podrozdziale. Otrzymane wycinkowe \Wyprzedstawia potsza tabela 17.

Wartog’é Wartog’é Strategia Zysk | Zakumu- Strategia
Data rzeczywista | Prognoza | rzeczywista | lub lowany " Przychod
zamkniecia otwarcia strata zysk
2000.01.03| 1852,9 1884,7 1862,9 K -10,0 -10,0 - 0
2000.01.04| 1796,6 1805,0 1818,2 S 21,6 11,6 S 1818,2
2000.01.05| 1777,0 1756,1 1739,0 S -38,0 -26,4 | Utrzymuj 0
2000.01.06| 1832,1 1801,2 1776,2 K 55,9 29,5 K -3552,4
2000.01.07| 1933,2 1897,5 1867,0 K 66,2 95,7 | Utrzymu;j 0
2000.01.10| 2000,8 1969,1 1968,8 K 32,0 127,7 | Utrzymu;j 0
2000.01.11| 19749 1947,3 1977,4 S 25 130,2 S 3954,8
2000.01.12| 1961,3 1931,0 1940,5 S -20,8 109,4 | Utrzymu;j 0
2000.01.13| 2032,9 1989,5 1979,8 K 53,1 162,5 K -3959,6
2000.01.14| 2010,5 2033,6 2041,1 K -30,6 131,9 | Utrzymu;j 0
2000.01.17| 2027,0 1982,1 2001,5 S -25,5 106,4 S 4003,0
2000.01.18| 1982,6 2004,8 2032,3 S 49,7 156,1 | Utrzymuj 0
2000.01.19| 19719 1964,3 1953,6 S -18,3 137,8 | Utrzymu;j 0
2000.01.20| 1995,2 2005,8 1985,8 K 9,4 147,2 K -3971,6
2000.01.21| 2003,0 1984,1 1975 S -28,0 119,2 S 3950,0
2000.01.24| 19331 1980,1 1982,3 S 49,2 168,4 | Utrzymu;j 0
2000.01.25| 1873,7 1908,9 1898,6 S 24,9 193,3 | Utrzymu;j 0
2000.01.26| 19141 1928,2 1896,1 K 18,0 211,3 K -1896,1
2000.01.27| 1951,3 1935,5 1910 K 41,3 252,6 | Utrzymuj 0

Tabela 17. Wyniki dwdch strategii inwestycyjnychaoych na prognozie waia indeksu WIG20 na
zakaczeniu sesji, przy zakeniu, ze istnieje instrument o cechach kontraktu termirgwele o wartéci
catkowicie zgodnej z warfoia indeksu.

Zakumulowany zysk z rozwanego modelu prognostycznego i strategii decyzyjnej
jak z przyktadu poprzedniego z 1482 sesji gietlddwyr okresu od 03.01.2000r. do
25.11.2005r. wynosi 50067 PLN, a po zastosowanmategii nr Il, magcej na celu
ograniczenie iléci zawieranych transakcji nieznacznie spada dood@rt8246 PLN. Nalgy
jednak podkrédi¢, ze podane wartei zakumulowanego zysku nie uwgzdhiaja kosztow
transakcyjnych w postaci prowizji maklerskiej. Zakuowane zyski z obydwu strategii

inwestycyjnych z uwzgldnieniem kosztow transakcyjnych przedstaw@nizsze wykresy.
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Rys. 13. Zakumulowany zysk uzyskany na podstawatesgii Il.

Na podstawie powsszych wykreséw okazuje esize tylko Strategia nr Il przynosi
rosmcy w czasie zysk. Co prawda Strategia nr | rowmgezyniosta zysk jednak nie ma on
tendencji do wzrostu w dhszym okresie czasu, co u® by spowodowane zbiegiem

okolicznaici — ale ¢ hipotez trzeba by byto doktadniej zbadlénie zrobiono tego w ramach

niniejszej pracy).

Na tym etapie pojawia @ijednak dodatkowy problem, co zostataz jwczeniej
zasygnalizowane. Rozwajac powyzszy model prognostyczny i oparte na nim dwie sgjiate
decyzyjne nie wzito pod uwag op&nienia czasowego. Mianowicie prognagujwartGé
indeksu WIG20 na zamkggiu sesji w czasié+1l korzystamy z niektérych danych (watto
indeksow: DAX, BUX, WIG, WIG20 na otwarciu) réwrie okresu+1. Zakladajc nawet,
ze wszystkie warti czterech danych wajiowych leda dostpne bez ograniche
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a prognoza wartei indeksu zostanie wyestymowana w czasie rzectymisto mae nie
uda si¢ potencjalnemu inwestorowi dokahaakupu zaktadanego instrumentu pochodnego
po cenie otwarcia, w szczegokeo gdy na gietdzie dojdzie do gwalttowniejszych rmgak
innych uczestnikdw. Oznacza ta w rzeczywistéci inwestorowi mae nie uda si¢ osagnac
nawet takich zyskow jak zaprezentowane w niniejszgauziale, bo rzeczywistym rynkiem
rzadza nieco bardziej zione prawa, ni te ktére zaktadano w opisywanym tu

wyidealizowanym modelu.

4.4. Podsumowanie.

Podsumowujc niniejszy rozdziat mma stwierda, ze w oparciu 0 neuronowy model
prognostyczny mma otrzyma dos¢ dobre prognozy przysztych wasth ekonomicznych,
w naszym przypadku - wadd indeksu WIG20 na zamkguiu sesji. Okazuje sijednak,ze
o ile uzyskanie takiej prognozy jest problemem w®wo prostym, o tyle stworzenie na jej
podstawie systemu doradczego wspomggao decyzje potencjalnego inwestora, nie jest ju
zagadnieniem trywialnym. Pojawiagsiu bowiem problem z interpretacjotrzymanych
wynikow jak rownig z ich potencjalnym wykorzystaniem. Dlatego zamiasicbnie
opracowywé& model, ktory dostarczy prognozowanych wéetorozwazanych parametréw,
a potem odibnie budowa system komputerowy, ktéry porm® decydentowi w podgiu
wiasciwej decyzji podejmiemy (w kolejnym rozdziale) pedbudowy systemu doradczego,

ktory bedzie od razu tworzyt rady inwestycyjne i sygnahpka-sprzeday.
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5. Neuronowe modele decyzyjne

Realizacja efektywnej strategii inwestycyjnej natgowym rynku akcji, walut, czy
kontraktow terminowych, chociaczesto oparta jest na wspieranejsdiadczeniem intuicji
inwestora (co prowadzi z regulty do sdoprzypadkowych efektéw), powinna zasadniczo
bazow#& na odpowiednio skonstruowanymodelu decyzyjnym Wobec braku jawnych
i mozliwych do zidentyfikowania relacji, wracych dostpne na rynku akcji informacje
Z przysz4 dynamilkg rynku, tworzenie tego typu modeli poprzez doadriori odpowiednich
rownaa lub regut logicznych na ogdt nie jest celowe. Bwdo efektywnych modeli
decyzyjnych zazwyczaj oparta jest na analizie iefwarzaniu historycznych danych,
opisupcych zachowanie skursow akcji w przeszkai.

W sytuacji, gdy w analizowanym systemie brak jestliwosci identyfikacji jawnych regut
opisupcych dynamik systemu, a dodatkowo wgpuja w nim znaczne zaktdcenia, natomiast
dostpna jest dia ilos¢ zaobserwowanych danych, sprawdzonym ¢aaiem shtidacym do
modelowania tego typu systemOw sieci neuronowe. Opisane #g] przestanki wyspuja
wyraznie w systemach finansowych takich jak rynki akcjskazugc na celowec
zastosowania metodyki wspomagania podejmowaniazflegyartej na sztucznych sieciach
neuronowych wignie w zagadnieniach modelowania i wspomagania gieiyansowych.
Efektywna¢ wykorzystania tych metod na rynkach finansowychstaia réwnie
potwierdzona przez liczne badania, aztalpublikacje dokumentayge praktyczne rezultaty
zastosowa [5][6][57][58][59][67].

W zdecydowanej wkszaci wspomnianych wiej zastosowd jako narzdzie do tworzenia
modeli decyzyjnych stosowang sieci uczone w sposéb nadzorowany (np. perceptrion
RBF), przy czym zmiermwyjsciowa (ktorej realizacje w agu ucacym stanowq wzorcowe
wartasci wyjsciowe sieci) jest z reguty pewna wielo(np. stopa zwrotu, obserwowany
trend, itp.) charakteryzaga dynamik zmian kursu waloréow w odpowiedzi na zadane

wartasci zmiennych weciowych.

5.1. Pordéwnanie sieci neuronowych typu MLP oraz RBF
W niniejszym rozdziale do tworzenia modeli decyygh zostaa zastosowane dwa
rodzaje sieci neuronowych. Omawiane wieej i wielokrotnie wykorzystywane
wielowarstwowe sieci perceptronowe (MLP), azalsieci o radialnych funkcjach bazowych
(RBF). Sieci neuronowe MLP odgryvday matematycznego punktu widzeniagrolarzdzi
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do aproksymacji stochastycznej funkcji wielu zmigein odwzorowujc zbiér zmiennych
wejsciowych xR w zbiér zmiennych wyiciowych yORY [29][35].

Inny komplementarny sposéb rozumienia odwzorowaaisoru wejciowego
w wyjsciowy, to odwzorowanie przez dopasowanie funkcjoapymupcej wielu zmiennych
do wartdci zadanych, czyli rozagnigcie nad zbiorem uezym hiperpowierzchni
(w wybranych przypadkach - hiperptaszczyzny wielowarowej) najlepiej dopasowagej
sic do wartdci zadanych. Neurony ukryte, ze wedl na ro¢ jaka petni, stanowa zbiér
funkcji bedacych baz dla wektorow wejciowychx.

Jest to w¢c odmienna koncepcja w poéepu do sztucznych sieci neuronowych, polegaj
na zastosowaniu nieliniowego przeksztalcenia przest danych weégiowych przez
wprowadzenie warstwy neurondéw ukrytych, realizygh funkcg zmieniajica si¢ radialnie
wokoét wybranego centrum. Funkcje takie sazywane radialnymi funkcjami bazowymi,
arola neuronu ukrytego, sprowadza dbo odwzorowania jedynie niewielkiego fragmentu
przestrzeni danych wokot jednego punktu (lub grppgktow stanowdcych klaster).

Sieci typu radialnego stanaywnaturalne uzupetnienie sieci sigmoidalnych. Dzmge
tak dlatego, 4 neuron sigmoidalny reprezentowat w przestrzeni lomgmiarowe]
hiperptaszczyz¢l separujca te przestrzé na dwie klasy, natomiast neuron radialny
reprezentuje hipersfer(lub hiperelipsoid), dokonujca podziatu kotowego wokét punktu
centralnego. W przypadku wygienia symetrii kotowej danych zastosowanie sieci
radialnych stwarza nitiwos¢ znacacego zmniejszenia liczby neuronéw potrzebnych do
realizacji zadania klasyfikacyjnego. Ponadto, wcisieh radialnych nie istnieje potrzeba
stosowania wielu warstw ukrytych, a to za spramiennej funkcji, jak w tej sieci petrd
neurony ukryte. Udowodniono bowiem [1GE przygcie dostatecznie daj liczby neuronéw
ukrytych realizugcych funkcg radialra zapewnia rozwzanie problemu klasyfikacyjnego
przy wyciu dwu warstw sieci: warstwy ukrytej i warstwy pMgiowej o jednym neuronie
liniowym. Wynika to sid, ze jesli neurondw w warstwie ukrytej jest dostateczniexauto
mozna do kadego istotnego szczegotu modelowanej funkcji pragad odpowiedni neuron
radialny, co gwarantujeze uzyskane rozwranie lgdzie odwzorowywato zadanfunkcje
z calkowicie satysfakcjonaga wiernccia.

Typowa neuronowa steradialna jest zatem struktuzawierajca warstwe wejsciowa, na

ktOra s3 podawane sygnaly wagiowe X, warstwe ukryta o neuronach radialnych i warstw

"W ogélnym przypadku powierzchnia ta ma bardziegahy ksztalt i hiperptaszczyzna sejedynie stanowi
jej aproksymag. Taka bardziej zimna powierzchnia dzigta przestrzé sygnatdw wejciowych przy
stosowaniu sieci klasy MLP nazywana bywa w literzéy,urwiskiem sigmoidalnym”.
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wyjsciowa ztozong zwykle z jednego neuronu, ktérego zadaniem jestosvanie sygnatéw
pochodacych od neuronéw ukrytych i wytwarzanie potrzebnegygnatu wyfciowego.
Tworzone § tez sieci radialne o wielu wygiach, ale $ one zdecydowanie mniej popularne.

Sieci neuronowe o radialnych funkcjach bazowychlaxty zastosowanie zaréwno
w rozwiazywaniu probleméw klasyfikacyjnych, w zadaniach asiymacji funkcji wielu
zmiennych, jak i w zagadnieniach predykcji, czyli tym obszarze, gdzie sieci
jednokierunkowe, a w szczegokoosieci sigmoidalne majod lat ugruntowanpozycg.

Sieci radialne w poréwnaniu do sieci wielowarstwotvyo sigmoidalnych funkcjach
aktywacji wyr&niaja sic pewnymi szczegolnymi wdaiwosciami, ktore umeliwiaja lepsze
odwzorowanie cech charakterystycznych modelowapegesu.

Sie¢ sigmoidalna reprezentuje aproksymagjobalrs zadanej funkcji (jest to efekt
sigmoidalnej funkcji aktywacji, ktora rozga sé od pewnego punktu w przestrzeri @o
nieskaiczondci), podczas gdy séeradialna, bazapa na funkcjach magych niezerow
wartas¢ jedynie w okrélonej przestrzeni wokét centréw, realizupproksymag typu
lokalnego. Ma to bezpgecednie przeleenie na zdolngi uogolniania sieci, w ktoérych
zazwyczaj gorzej wypada sid&RBF, zwtaszcza na granicach obszaru danyclhcych albo
poza tymi granicami (gdy potrzebna jest ekstragalaguczonych wynikow).

Sieci radialne natomiast, bardzo dobrze #adpbie z problemem miniméw lokalnych.
Funkcje radialne typu gaussowskiego, ngcej wywane w praktyce,asz natury funkcjami
lokalnymi o wartdci niezerowej jedynie wokot okéwnego centrum. Umidiwia to tatwe
powigzanie parametrow funkcji bazowych z fizycznym roesziczeniem danych ugzch

w przestrzeni wielowymiarowej. Sprawia to, stosunkowo tatwo mima uzyska dobre
wartcsci startowe, a to zwielokrotnia prawdopodatsvo sukcesu w procesie uczenia
I osiagniccie minimum globalnego funkcji &du.

Przestrzenie decyzyjne tworzone w sieciach ragihing stosunkowo proste
i w sposOb naturalny uksztattowane. Przy razyivaniu zada klasyfikacyjnych dla danych
testupcych, ré&niacych sé od danych uegych si€ radialna dostarcza nie tylko informacji,
do jakiej klasy naley dany wzorzec testay, ale rownie wskazuje na ewentualn
mozliwos¢ utworzenia oddzielnej klasy. Jest to problem sgékee istotny w tych
zagadnieniach, gdzie nie ma pewcip ze w uczeniu zastosowano dostatecditzbe
wzorcow ucacych, a rozktad wzorcOw testgiych jest inny mi wzorcdédw uczcych.
Przyktadem mge by zastosowanie sieci neuronowych w medycynie, do rywdénia

komorek rakowych w organizmactywych. Aktualna baza ugza mae nie odpowiada
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danym testujcym, w ktérych pojawi si nowy rodzaj komorki rakowej. Sieradialna mae
wskaza na utworzenie nowego typu zwyrodnienia.

Powszechna w literaturze [48][73] jest opinia, sieci radialne lepiej aisieci MLP
oparte na neuronach o sigmoidalnych charakterystykanadaj sic do takich zada
klasyfikacyjnych jak: wykrywanie uszkodzev réznego rodzaju systemach, rozpoznawanie
wzorcow, itp. Ponadto zastosowanie sieci RBF w ykejd skomplikowanych szeregdw
czasowych rownieumazliwia uzyskanie porownywalnych lub nawet lepszyehuitatow ni
przy zastosowaniu sieci sigmoidalnych.

Wazng zalety, sieci radialnych jest znacznie uproszczony algomtzenia, co wynika
z blizszego usytuowania punktu startowego do rgzamia optymalnego, w poréwnaniu
z sieciami wielowarstwowymi. Dodatkowo uiove jest odseparowanie etapu doboru
parametrow funkcji bazowych od doboru wadiowag sieci, co mge réwnie upracic¢
| przyspieszy proces uczenia. de dodatkowo uwzgidnimy proceduy ksztattowania
optymalnej pod wzghdem zdolnéci uogolniania struktury sieci, to zysk na czasiglzie
znacznie wikszy. Dzieje sj tak dlategoze w sieciach wielowarstwowych jest to zagadnienie
bardzo czasochtonne, wymagrag zwykle wielokrotnego uczenia lub douczania. Na#st
w sieciach RBF proces optymalnego ksztaltowaniakgiry sieci jest statym fragmentem
uczenia, nie wymagagym zadnego dodatkowego wysitku.

Wspolny pozostaje jedynie problem doboru liczbyimeow ukrytych, decydagy
w bardzo daym stopniu o doktadrimi odwzorowania i zdolniach uogdlniania sieci.
W przypadku sieci radialnej jest on jednak o wiglestszy nt w sieciach sigmoidalnych, ze
wzgledu na lokalny charakter aproksymacji reprezentowprgez poszczeg6lne funkcje

bazowe.

5.2. Krotkoterminowe neuronowe strategie decyzyjne.

W niniejszym podrozdziale zostarzaprezentowane dwa modele. Pierwszy model
stuzy do generowania decyzji spekulacyjnej gakalezry podpé na pocztku danej sesiji.
Prognozujemy zatem czy nagst wzrost/spadek wargoi indeksu od otwarcia do zamknia
sesji w naspnym dniu.

Mozliwe jest wystpienie 3 stanow:
- pozycja dtuga — kupno na otwarciu sesji,
- pozycja krétka — sprzedaa otwarciu ses;ji
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- poza rynkiem — wstrzymaniegsz kupnem i sprzeda na danej sesji. Ta opcja
wystepuje wowczas, gdy zmiana wastd indeksu jest mniejsza od zatmej
(w tabeli jako parametr ,x").
Parametr X" okréla jaka duda musi by punktowa zmiana warfoi indeksu, aby zaf
odpowiedni pozyck na otwarciu gietdy innej i, poza rynkiem”. Okréla zatem, jakie musi
by¢ minimalne wahanie indeksu na danej sesji, abywpbfag sygnat kupna lub sprzeda
Te trzy maliwe do wystpienia stany tworg wektor danych wygciowych (dane

wzorcowe).

W omawianym modelu mamy do czynienia z klasyfikafpa podstawie danych
wejsciowych, takich jak w poprzednich rozdziatach, lstay jeden z trzech stanéw na
kolejma sesg). Przy problemach klasyfikacji dobre rezultatyymasi zastosowanie sieci RBF,
a jej zaleg (o czym byta mowa wcZaiej) jest powtarzaln@ wynikow, szybké¢ uczenia
i uzyskiwanie minimoéw globalnych. Do budowy modelostata uyta si€ neuronowa RBF
0 236 neuronach radialnych. Wektor danych saiejvych skiadat s z 1183 danych
treningowych i 300 walidacyjnych dobranych w spokisowy.

Uzyskane rezultaty obrazuponizsze tabele.

X 100 sesji 1 rok 2 lata 3 lata 5 lat 6 lat

15 380 1160 1890 4040 5060 26340
12 110 580 20 990 2290 25150
10 180 -40 -630 -1410 -294( 18880
9 -1720 -1250 -4500 -471Q0  -11170 9070
8 -620 -1070 -5440 -9370 -17800 -3150
7 -780 -1320 | -6050 |-10980 | -18130 | -2480

6 -540 -650 -4840 -8800 -22250 -5870
5 -2350 -5350 | -11360[ -13810 -23570 -725%0
4 -2750 -5620 | -12520; -18520 -31030 -8590
3 -1390 -3650 -6170| -1033Q -21050 -3280
2 -2020 -3560 -8450| -1451Q -25570 -7180
1 290 -2110 -7700| -1227Q0 -19620 -1790
0 -2300 -5200 -7650 -7730 -19160 2530

Tabela 18. Hipotetyczny zysk z inwestycji w ind&8520 od otwarcia do zamkstia sesji w zalenosci od
parametru ,x".
W tabeli 18 zobrazowany jest hipotetyczny zysknwestycji w indeks WIG20, po
uwzgkdnieniu prowizji w wysokéci 15 pin (30 pln w trakcie 1 sesji) za @dg pozycji
zgodne z prognezuzyskam przy pomocy sieci neuronowej. Optymalny zyskagany jest

przy parametrze ,X” z przedzialu od 12 do 15. Jeshiestety tylko czysto teoretyczne
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podegcie, przy zataeniu, ze istnieje instrument o cechach kontraktu termirgoyeale

o wartagci catkowicie zgodnej z warfoia indeksu. Jest to zatem zadmie czysto
teoretyczne, co sprawiae wynik z inwestycji w WIG20 nie ma wak@ merytorycznej,
a jedynie czysto pogtiowa.

Poréwnanie tak zdefiniowanego najprostszego modetyzyjnego z analogicznym modelem
Z rozdziatu 4.2, opartego na prognozie watondeksu na zamketiu sesji, pokazuje nam
zdecydowan réznice w zyskowndgci (tu osagamy zysk w wysok&i 26 tys. przy stracie na
poprzednim modelu edlu kilkunastu tysicy). Problemem jaki pojawia ¢iw obecnym

modelu jest nierbwnomierne rozknie zyskow w czasie.

Drugi model jest analogicznie jak w rozdziale #.8ieznacza modyfikach pierwszej
strategii decyzyjnej. Celem jest redukcjadozawieranych transakcji, poprzez utrzymywanie
biezacej pozycji (kupionych lub krotko sprzedanych instientow na otwarciu sesji)z @o
kolejnej zmiany odpowiedzi sieci neuronowej. &ai temu zabiegowi potencjalny
hipotetyczny zysk z inwestycji wzrost w perspektgvd letniej nawet do 67390 PLN przy
parametrze x rownym 0, co jest wynikiem zrgezlepszym i w modelach z rozdziatu 4.

Nieznacznie zmniejszytagsiowniez dysproporcja w rozktadzie zyskéw w czasie.

X 100 sesji 1 rok 2 lata 3 lata 5 lat 6 lat

15 4880 5750 7370 1168( 14680 58550
12 4650 5560 6090 949( 15940 64380
10 5850 7290 9450 1207( 19310 65870
9 1600 3620 4150 8500 13640 57730
8 4940 7670 8690 8560 15340 53270
7 4650 7200 8400 | 11180 | 19320 | 62930

6 3550 6990 8880 12120 16320 56620
5 3440 3390 3190 9070 16780 54550
4 3300 3580 4290 5270 10520 58680
3 3630 5940 10750 1664( 24050 66670
2 2690 6360 9860 1173C 17660 60410
1 5670 8920 11400 1358( 21750 62230
0 3290 6950 11820 1794( 24720 67390

Tabela 19. Hipotetyczny zysk z inwestycji w ind&48520 przy zastosowaniu Strategii nr 1l w zaileici od

parametru ,X".

Dotychczas gywalismy modeli opartych na hipotetycznym instrumenciehmainym,
ktory z zatagenia posiadatby cechy kontraktu terminowego. Igtnjednak alternatywa dla

takiego sposobu przeprowadzania transakcji, a mien® kupno lub sprzedakontraktow
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terminowych na indeks WIG20. Inwestowanie, a w dasa spekulacja przy pomocy
kontraktéw terminowych daje inwestorowi naligvo$¢ uzyskania dio wyzszej stopy zwrotu
niz w przypadku inwestowania w akcje, gdywestor spekulacy na kontraktach korzysta
z dzwigni  finansowej. W tym momencie mowimy zunie o hipotetycznych, ale
o rzeczywistych zyskach jakie mma bylo osigm¢ przy pomocy neuronowej strategii

decyzyjnej na danych historycznych.

X 100 sesj| 1 rok 2 lata 3 lata 5 lat 6 lat

15 5530 6300 7870 1245( 15660 5235%0
12 5210 5860 5910 907( 14560 57400
10 6310 7760 10090 13280 22340 61180
9 2900 4600 4590 9090 14020 481530
8 4960 7040 8400 8080 15360 45930
7 5110 7650 8620 | 11730 | 19220 | 55880

6 4360 7240 8540 12140 14390 45870
5 3740 3120 2590 8690 15890 48080
4 3820 3980 5850 7670 12950 53090
3 5000 6960 11770 1878( 27530 61590
2 2350 5750 7800 1025( 16380 52250
1 5970 8820 11790 1457( 24280 57430
0 3650 7190 12140 1910(¢ 27250 62300

Tabela 20. Realny zysk z inwestycji w kontraktyrigrowe na indeks WIG20 przy zastosowaniu Stratagii
w zaleznosci od parametru ,X”.

Dociekliwy czytelnik w tym momencie zada dwa pytandlaczego w powgzych
modelach wysipuje tak wartéciowo dua r&znica pomedzy horyzontem inwestycji 5 i 6
letniej oraz jaki ména by osigma¢ zysk w przypadku inwestycji pasywnej (képub krotko
sprzeda i utrzymywa taka pozycg przez caty rozwaany okres). Odpowiedzina to pytanie
niech lkgdzie poniszy wykres. Wid& na jego podstawieze w przecigu rozwaanych
pierwszych 100 sesji nagit bardzo gwattowny ruch warfoi indeksu z 1777 punktéw
w czasie { do 2482 w czasiesd i potem ponowny spadek do waito 1897 na 100 sesji.
Trafne przewidzenie tego ruchu indeksu poprzezé sieuronow bylo najbardziej
prawdopodoba przyczyr tak duzej réznicy migdzy zyskami osignigtymi w perspektywie
5i6 lat.

Natomiast pasywny zysk potencjalnego inwestoravzaoow perspektywie 5 jak i 6 lat
wyniostby okoto 7000 PLN. Mmna zatem stwierdgj iz neuronowa strategia decyzyjna
W postaci zaprezentowanej w niniejszym rozdzialeyposi znaczco lepsze rezultaty od

mozliwego do osigniccia w analogicznym czasie zysku pasywnego.
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Rys. 14. Warté¢ indeksu WIG20 w perspektywie 6 letnie;.

Obserwujc otrzymane wyniki, na podstawie Strategii nr Il zma zauway¢, ze
najlepsze wyniki inwestycyjne mna bylo osigna¢ (zarowno w przypadku inwestycji
hipotetycznej jak i realnej przy pomocy kontraktoterminowych) stosag model
z parametrem ,x” rownym 0. Oznacza tow efekcie stosujemy strategiw ktorej wystpuja
tylko dwa stany: pozycja dtuga i krétka, a wyelimivany natomiast zostaje catkowicie stan —
poza rynkiem, gdiyzmiana wartéci indeksu na kolejnych sesjach jestimé od zera.

Majac tak otrzymany optymalny model dzialey na danych historycznych, demy
dokon& ekstrapolacji strategii na dane najnowsze. D@doey bowiem wszystkie wyliczone
zyski opieraly s§ na danych historycznych podzielonych na dwie grupwlidacyjra

i testows. Metodologia przeprowadzanej ekstrapolagjdze analogiczna do rzeczywistej
inwestycji na gietdzie przy pomocy omawianego maddéflamy wec do dyspozycji 100
.przysztych” przypadkow, ktére nie byly dotychczasykorzystane przy uczeniu sieci.
Tworzenie prognozy skltadaeszatem ze 100 krokéw. Nie mamy tu jednak do czymien
z blokiem 100 przypadkow testowych. Nasza predylpgéega na tym,z prognozujemy
0 1 okres naprzod, poczym przypadek testowy stajeicszacym i tworzymy prognog na
kolejny dzieé. Zaznacz§ rowniez nalezry, ze dla kadego przypadku wykonujemy kilka préb
z losowym roziaeniem przypadkéw na ugze i walidacyjne, a otrzymana decyzja jest
sredni z kilku prob.

Otrzymane wyniki przedstawia pasia tabela.
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Inwestycja w WIG20 Inwestycja w kontrakty
Bez . Bez .
- Po odgciu - Po odgciu
uwzglqd_nl_gnla prowizji uwzglqd_nl_gnla prowizji
prowizji prowizji
Strategia
aktywna 5396 4376 5040 4020
Strategia
pasywna 5828 5798 5650 5620

Tabela 21. Zestawienie zyskOw aggiictych przy pomocy neuronowej strategii decyzyjnej danych
najnowszych z okresu 29-11-2005 do 20-04-2006

Tabela 21 zawiera poréwnanie zyskowagsictych przy pomocy omawianej strategii
inwestycyjnej z maliwymi do oshgnigcia zyskami ze strategii pasywnej. Z jednej strony
osiagnicty zysk jest imponugcy — ponad 4000 PLN w 5 miesy (100 ses;ji), z drugiej jednak
strony czytelnik zapewne zauiya iz zysk osignicty przy pomocy inwestycji pasywnej
przewy:'sza o 1600 PLN zysk z modelu neuronowego. Tak ®wiem ziayto, iz
w rozwaanym okresie mamy do czynienia z trendem wzrostowgmie wszystkie sygnaty
uzyskane przy pomocy sieci neuronowej byly trai26 odpowiedzi sieci byto trafnych, co
jest zadowalacym rezultatem). Ponadto naje rowniez pamketaé, iz decydujc sk na
inwestycje nie wiemy czy najlikze 100 sesji dolzie wzrostowych czy spadkowych, a co

udato s¢ tu dowies¢, omawiany model trafnie to przewidziat.

5.3. Neuronowe strategie decyzyjne oparte o prognoz owany

trend.

Na zakdczenie, w niniejszym podrozdziale zaprezentowarstamp dwie neuronowe
strategie inwestycyjne, ktérych celemdhaie generowanie sygnatow kupna i sprzgddla
potencjalnego inwestora w oparciu o krétkotermindweynd. Tym, co odria ten model od
poprzednich, jest wéaie prognozowanie trendu, a nie zmiany waiondeksu na 1 ses;ji.
Mozliwe s3 dwa podejcia w wygenerowaniu wektora danych wofpwych (wzorcowych)
opisupcego istnigjcy trend. Pierwsze to wyliczenie przy pomocy @&larej funkcji —
charakterystyki wyspujacego na gietdzie trendu (co obrazuje pierwszy z voian@ych
modeli), drugie podégie to empiryczne, e&ciowo subiektywne ok&enie przebiegu trendu
W oparciu o wiedg i intuicje inwestora, a tate jego preferencje dotygze akceptowalnego

przez niego ryzyka, na podstawie historycznego egkwartséci indeksu.

Mozliwe jest wystpienie 2 standw, stanowdych wzorzec danych w§giowych:
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- pozycja dtuga (sygnat kupna) — kupno na otwaseisii,
- pozycja krétka (sygnat sprzeda — sprzedana otwarciu ses;ji.

W tym modelu dana pozycja jest utrzymywana rowrpe zamkngciu sesji (pozwala to
zmniejszy wartas¢ prowizji), a& do wygenerowania przez si@euronowy sygnatu pozycji
przeciwstawnego do aktualnie zajmowanego. Wzoraeyach wygciowych zostat utworzony
W nastpujacy spos6b: Najpierw zostato obliczone nachylenendif wartcici otwarcia

indeksu WIG20, a nagtnie na tej podstawie utworzono rgmtjaca reguk decyzyjra.
= Jezeli nachylenie trendu > 0 (a akcje s krotko sprzedane) to dokonaj kupna akcji (K),

= Jezeli nachylenie trendus< 0 (a akcje g kupione) to dokonaj krotkiej sprzedazy akcji (S).

Do uczenia sieci zostatozytych 2230 przypadkéw, z czego 1784 to daneacez
a 446 dane walidacyjne wyznaczane w sposob losBape pochodg z okresu od 02-01-
1997 do 28-11-2005, a przy budowie modelu zostagegnalizowane dwa rodzaje sieci
neuronowych: Perceptronowa i 8ie radialnych funkcjach bazowych. Wyniki zawarte s
w ponizszych tabelach.

RBF MLP
100 1Rok | 3Lata 5 Lat 6 Lat 100| 1 Rok | 3Lata 5 Lat 6 Lat
sesji sesji

3 Okr. 2900 7520 17120 3023 2965 4530 7310 12y21B650 | 26610

4 Okr. 2270 4990| 18520 2875 3384 3610 3270 704®1604 | 30000

6 Okr. 3850 7160| 23940 3856 4123 3850 7380 248280840 | 40370

0
0
5 Okr. 3410 7740 23930 3479 41340 3450 5000 12417p430 | 23780
0
0

T OO OO U

7 Okr. 3260 7110] 21280 2980 3394 2920 6040 2119D710 | 32540

Tabela 22. Hipotetyczny zysk z inwestycji w ind&&8520 z uwzgtdnieniem prowizji od zawieranych

transakgciji.

RBF MLP
100 1 Rok | 3 Lata 5 Lat 6 Lat 100| 1 Rok 3 Lata 5 Lat 6 Lat
sesji sesji

3 Okr. 3520 7740 17350 3015 2980 4470 7040 12181890 | 24960

4 Okr. 2920 5250| 19260 3110 3508 3460 3620 6(030M66@ | 28880

6 Okr. 3850 7380 24820 3984 4037 3960 6220 101516730 | 16320

0
0
5 Okr. 4320 7990| 24650 3522 402Q0 3750 5210 118171130 | 21400
0
0

T OO OO O

7 Okr. 2920 6640 21190 3071 3254 80 1660 11240 1406 16930

Tabela 23. Realny zysk z inwestycji w kontraktyrigrowe na indeks WIG20 z uwzglnieniem prowizji od

zawieranych transakciji.

Zyski przedstawione w povgzych tabelach zostaty wyznaczone jdkednie zyski

z kilku prob. Wid& zatem,ze zyski uzyskane przy pomocy sieci RBf zacaco lepsze

8 Nachylenie trendu bylo obliczone jako wspétczynki&runkowy prostej regresiji dla kilku ostatnichtowan
kursu otwarcia dla indeksu WIG20.
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zarowno dla hipotetycznej inwestycji w indeks WIG2® i realnej inwestycji w kontrakty
terminowe od zyskéw uzyskanych przy pomocy neurgmbmmodeli decyzyjnych opartych
o sieci typu perceptronowego (MLP). Najlepszymi lachi okazaty s dwa modele, dla
ktorych wzorcem danych wigiowych byt wspoétczynnik kierunkowy prostej regiiedp 5 i 6
(5 Okr. i 6 Okr.) ostatnich notowikursu otwarcia dla indeksu WIG20. Okazuje rgiwniez,
ze przedstawiony pownej model decyzyjny, ktory generuje sygnaty kupnedegay na
podstawie analizowanego krotkookresowego trende @ardziej zrownowene w czasie
wyniki od modelu zaprezentowanego w podrozdziale. ®la potencjalnego inwestora
wazhiejsze jest bowiem uzyskiwanie zyskow zrowngerg/ch i wzgkdnie statych w czasie.
To kryterium bardzo dobrze spetnia omawiany posyynodel, dla ktérego zyski z biegiem

czasu wzrastajw sposob liniowy i wynosgokoto 7000PLN rocznie.

Przyktadow klasyfikacg przypadkéw uczych i walidacyjnych przedstawia tabela
23. Jak wida wszystkie przypadki znalazly esiw grupach poprawnie lub danie
zaklasyfikowanych. Decyduje o tym tzw. ClassifioatiConfidence Level (poziom uffm).
Stwzy on do translacji odpowiedzi neuronu z postaci eytenej do odpowiedniej klasy.
Przyktadowo dla standardowo ustalonego przez pno@tatistica Neural Networks poziomu
ufnaosci na poziomie 0,05 przypadki na gju pomedzy 0,95 a 0,05 klasyfikowane gko
nieznane, a pozostate klasyfikowane do odpowieddasy. W przypadku tak standardowo
dobranego poziomu ufdoi, przy problemie inwestycji na gietdzie &ieeuronowa nie jest
w stanie dokonaklasyfikacji danych do odpowiednich klas, a prawgzystkie odpowiedzi
majy status ,nieznany”, czyli nienibwy do zaklasyfikowania do odpowiedniej klasy.
W naszym przypadku Classification Confidence Lex@dtat ustalony na poziomie 0,5, tak

aby wszystkie przypadki zostaty przypatdkowane do odpowiednich klas.

Dane uczce Dane walidacyjne
d k d Kk
Total 928 869 247 202
Correct 693 592 184 104
Wrong 235 277 63 98
Unknown 0 0 0 0
d 693 277 184 98
k 235 592 63 104

Tabela 24. Klasyfikacja przypadkéw dla poziomu ¢mna®,5.

Niestety w rozwaanym przypadku pojawia gipewien problem. Mianowicie przy
probie ekstrapolacji strategii decyzyjnej na danajnowsze (tak jak to robéiny

w poprzednim podrozdziale) uzyskane wynikiverecz zenupce i tylko nieznacznie wksze
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od zera. Mana by s¢ zastanawig co jest powodem tak stabej zdadnpbprognostycznej
rozwazanego modelu. Widato czsciowo w wynikach przedstawionych w tabelach 22 i 23
gdzie w perspektywie 6 lat uzyskane zyski @zeszto o 20 tys. mniejsze od zyskow
osiagnictych w podrozdziale 5.1. Niewykluczonez trend obliczony jako wspétczynnik
kierunkowy prostej regresji zbyt sztywno reagujesgtuacg na rynku, oraz zawiera w sobie

niewielka ,wiedze¢” prognostycza.

Tych mankamentéw pozbawiony jest drugi i zarazetatos model prognostyczny. W tym
przypadku wzorzec danych wgjowych zostat utworzony poprzez subiektywvanaliz
wykresow obrazucych wartdci indeksu WIG20.

Do uczenia sieci zostatayte 1483 przypadki, z czego 1187 to daneaceza 296 to dane
walidacyjne wyznaczane w sposéb losowy. Dane pachpakresu od 03-01-2000 do 28-11-
2005.

Inwestycja w WIG20 Inwestycja w kontrakty
Bez . Bez .
wagkdenia| 70O%S | wuaganiial 79 S
prowizji prowizji
100 sesji 5640 5500 5690 5540
1 rok 10150 9490 10590 9930
2 lata 15090 13200 14410 12520
3 lata 20950 18220 20050 17330
5 lat 29290 24370 29900 24980
6 lat 69530 62820 62600 55890

Tabela 25. Zestawienie hipotetycznego oraz realzggku z inwestycji wspomaganej
neuronowym modelem decyzyjnym w oparciu o krotkoiapwy trend.

Na podstawie powszej tabeli 25, zawiergjej zestawienie zyskow z inwestycji
wspomaganej neuronowym modelem decyzyjnym w oparxikrotkoterminowy trend
wyznaczony w sposob subiektywny ma stwierdzi, ze prezentowana strategia przynosi
poréwnywalne zyski jak model z rozdziatu 5.1.
Czytelnik powinien w tym momencie zadaytanie: Jakie zyski mma osagnaé Stosujc
powyzszy strategé decyzyjra dla danych najnowszych, oraz jak wadh poréwnanie tych
zyskdéw z zyskiem osgnictym w przypadku inwestycji pasywnej (kupieniu nacpku
i sprzedaniu na kmu rozwaanego okresu czasu). Takie zestawienie realnegéuzys
w okresie od 29-11-2005 do 20-04-2006 w spekulatgi kontraktach terminowych
w poréwnaniu z mdiwym do oshgniecia w analogicznym czasie zyskiem pasywnym
przedstawia pomsza tabela oraz wykres. Naje réwniez podkréli¢, ze metodologia

przeprowadzonej symulacji jest analogiczna jak gtegtegii z rozdziatu 5.1.
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Inwestycja w WIG20 Inwestycja w kontrakty
Bez . Bez .
- Po odgciu - Po odgciu
uwzgkdnienia oo | uwzgkdnienial oo
prowizji prowizji
Strategia
aktywna 8682 7752 10170 9240
Strategia
pasywna 5828 5798 5650 5620

Tabela 26. Zestawienie zyskow aggiictych przy pomocy neuronowej strategii decyzyjnej danych
najnowszych z okresu 29-11-2005 do 20-04-2006
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Rys. 15. Warté& osiagnietego zysku w okresie testowym od 29-11-2005 do£2@M06 przy zastosowaniu
dwdch strategii pasywnej oraz aktywnej opartej mal@iu decyzyjnym.

Jak wid& w okresie od 29-11-2005 do 20-04-2006 czyli w prmgu 100 ses;ji
mozliwy do oshgniecia zysk pasywny wyniést ponad 5000 PLN, podczaswdym samym
czasie realny zysk uzyskany przy pomocy neuronowegoelu decyzyjnego przekroczyt
wartas¢ 9000 PLN w przypadku spekulacji przy pomocy koktibas terminowych, co jest
wynikiem imponujcym. Tak day zysk osagnigty w tak krétkim czasie mi@ trocle
martwic, gdyz jest on rownysredniemu zyskowi ogganemu na danych historycznych

w perspektywiesrednio 1 roku. Mamy zatem do czynienia z bardzo rglnb okresem
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inwestycyjnym, gdzie diym wahaniom indeksu przy wzrostowym trendzie towszy dua
skuteczné¢ sieci neuronowej w przewidywaniu kierunku zmiaral®ly jednak licz¢ si¢
z tym, i jesli nastpi gwattowne odwrocenie trendu model neuronowyzenwygenerowa
krotkoterminow strat, ktora dredni otrzymane wyniki do poziomu wynikéw uzyskanya

danych historycznych.

5.4. Podsumowanie.

Przedstawione w niniejszym rozdziale modele deayyj wspomagage
podejmowanie decyzji przez potencjalnego inwestoaa,oparte w szczegllim na
krotkoterminowym trendzie przyniosty impomay zysk. Co prawda nie we wszystkich
przedstawionych modelach uzyskane dochody bylyses od zysku pasywnego, jednak
w istotny sposob ity sie od wynikéw osignietych w rozdziale 4, gdzie miétny do

czynienia z prognagcen uzyskanprzy pomocy sieci neuronowych.
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6. Wykorzystanie samoorganizuj gcych sieci
neuronowych Kohonena do budowy modeli

decyzyjnych.

W niniejszym rozdziale zaprezentowana zostanie daetgenerowania strategii
transakcyjnych, wykorzystaga si€ neuronow Kohonena (SOM) jako nagdzie wstpnego
grupowania wektoréow warfoi wejsciowych, opisuicych stan Gieldy Papieréw
Wartasciowych. Jest to podgjie jakaciowo odmienne od wkszaci technik neuronowych
w problemach modelowania rynkéw finansowych, igdgykorzystuje sié uczory, w sposob

nienadzorowany.

6.1. Sieé Kohonena — krotka charakterystyka.

Idea takiego systemu samoorganizego pojawita s w latach 50-tych, a terminu
tego wyli Farley i Clarck. Sam termin byt definiowanydz jako system, ktéry zmienia aw
podstawow struktue na podstawie informacji dociesggj do niego z otoczeniaady jako
szersze paerie obejmujce zaréwno zhlony obiekt jak i jego otoczenie. Idea
samoorganizacji jest viaa, gdy istnieje dé¢ powszechne przekonanie,wszelkie procesy
zyciowe zawieraj w sobie etap samoorganizacji.

Istotnym elementem, ktdrego istnienie warunkujezlimmsé pojawienia si procesu
samoorganizacji, jest asymetria istagjch oddzialywa, co oznacza,ze jeli pewne
zdarzenie porglkujace ma miejsce, to warunkiem pojawienia samoorganizacji jest, by

oddziatywanie rozbijace poradek w systemie, byto stabsze od palzujacego.

Na pocatek jednak stow parna temat samych sieci neuronowych typu Kohonena.
Sie¢ Kohonena zostata nazwana przez jej twddb] samoorganizagym odwzorowaniem,
czy tez samoorganizaga sie mam cech (Self-Organizing Map — SOM) i jest nigpliwie
najbardziej popularnym typem sieci oflemnej mianem samoorganizaag).
Sie¢ Kohonena jest inspirowana przez pewne znane wdasnoozgu. Kora moézgowa jest
w rzeczywistéci duzym ptaskim ptatem komoérek nerwowych. Powierzchnegot ptata
wynosi okoto 0,5 metra kwadratowego. Ma ona znaofatdowan struktue tylko po to, aby
dostosowa sig do ksztattu czaszki. Dziatanie tego pfata aasne jest ze znanymi
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witasngciami topologicznymi - na przyktad obszar odpowijadg dtoni znajduje si w nim
obok obszaru przedramienia, a ten z kolgsiadluje z obszarem ramienia itd. Zatem
powierzchnia kory mozgowej jest swaishapm topologiczra, odpowiadajca catej ztazonej
konstrukcji ciata cztowieka.

Sie¢ Kohonena jest jednym z najbardziej znanych typ@ei sneuronowej uczonej
w trybie bez nauczyciela. Jest sigoibardzo prostej strukturze (Rys. 16), g@psiada tylko
dwie warstwy, a przeptyw informacji w tej sieci jesisle jednokierunkowy. Mimo prostej
budowy i nieskomplikowanych metod oki&acych sposéb jej funkcjonowania, aliovosci

aplikacyjne tego typu modely slbrzymie.

o
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Rys. 16. Schemat przykladowej sieci Kohonena. Btgjkymbolizuj neurony warstwy wégiowej, a kotka —

neurony warstwy wygciowej.

Sie¢ Kohonena skftada @iz dwoch warstw: warstwy wajiowe] i warstwy
wyjsciowej. Neurony wchodice w sktad pierwszej warstwy sieci Kohonena praktie nie
dokonup przetwarzania danych - posiagigdynie pojedyncze waie i pojedyncze wygie,

a jedynym ich celem jest rozestanie do wszystkielmronéw drugiej warstwy wszystkich
wartasci wprowadzonych na wajia sieci (wykorzystuje situ znowu regut polaczen typu
.kazdy z kadym”). Funkcjonalné sieci Kohonena zapewniawi¢c wytacznie neurony
warstwy wygciowej zwanej rownig jako warstwa tworgca mag topologicza, poniewa
takie jest jej najogstsze zastosowanie. Neurony w tej warstwieoztozone tak, jakby byty
rozmieszczone w przestrzeni wedlug jakiegstalonego wzoru - zwykle wyoliamy je

sobie jako wzty dwuwymiarowej siatki, tak jak na rysunku 16.
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Sie¢ Kohonena jest uczona w trybie bez nauczycielayzwmczaze wykorzystywany
zbidr ucacy obejmuje wydcznie wartéci zmiennych weciowych i nie zawierazadnych
wiadomdaci dotyczicych wartdci oczekiwanych na wygiach sieci. Uczenie ma charakter
iteracyjny - zbiér ucacy jest wielokrotnie prezentowany sieci. Uczeniegpaczyna s od
losowych, zwykle skupionych wokét zera, wadbwspoétczynnikdw wagowych, przy czym
losowe generowanie wakm wspotczynnikbw wagowych przeprowadzag §io ustaleniu
struktury sieci, co powodujee pocatkowe wartdci wag neurondéw gsiadupcych ze sob
nie pozostaj w zadnym zwazku.

W trakcie uczenia sieci prezentowanek®lejne wzorce uege. Po wprowadzeniu
pierwszego z nich war§oi wszystkich zmiennych weiowych wchodzacych w sktad tego
wzorca § przekazywane do wszystkich neuronow warstwy djubieurony wchodace w jej
skiad obliczag swoje sygnaty wyciowe. Kady neuron drugiej warstwy oldia swoj sygnat
wyjsciowy niezalenie od innych neuronéw tej warstwy, przy czym watcygnatu
wyjsciowego okrélonego neuronu jest rowna odlegtoEuklidesa pomeidzy wprowadzonym
wektorem wartéci wejsciowych, a wektorem wag rozwanego neuronu. Po
przeprowadzeniu tych oblicaenadrzdny algorytm ucacy poréwnuje wartéci wyznaczone
na wygciach poszczegdlnych neuronéw i wybiera ten neuna, ktérego wyznaczona
wartas¢ jest najmniejsza (czyli ten, ktérego wektor wagajdnje s¢ w najmniejszej
odlegtcci od wektora weciowego). Wyznaczony w ten sposOb neuron zostapevauay
neuronem zwyeskim, gdy on wianie wygrat wspoétzawodnictwo pordzy neuronami
warstwy wygciowej. Jak z tego wynika rywalizacja pamuzy neuronami sieci Kohonena
polega na wyborze takiego neuronu, ktérego wekay j@st w najwikszym stopniu zbliony
do wprowadzonego wektora waitowejsciowych.

Po zidentyfikowaniu neuronu zwyskiego modyfikowaneasjego wagi (co jest zasadniczym
etapem kadego procesu uczenia). Modyfikacja wag przeprowaazast tak, aby neuron

zwycieski jeszcze bardziej przybir sic do wprowadzonego aktualnie wektora sggywego.

Ostatecznie algorytm Kohonena prowadzi do dopas@awsiatki utworzonej przez
warstwe wyjsciowa sieci do obiektow uegych. Oznacza tae:

* Poszczegolne neurony dopasaoavsje do wzorcow uczcych czyli prezentacji kalego
obiektu towarzyszy uaktywnienie jednego neuronjguajcego wektor wag najbardziej
zblizony do wartéci zmiennych charakteryzigych obiekt. Cgsto s¢ zdarzaze ten sam
neuron jest zwyezca dla wielu r@nych wektorow wejciowych. Oznacza toze

charakteryzowane przez nie obiekty godobne, a wektor wag odpowiagtaggo im
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neuronu reprezentuje gake grupe. Kolejne pokazy w trakcie uczenia i kolejne koyekt
prowadza do tego, ze wagi tego neuronu s#ajsic usrednionymi wzorcami cech
charakteryzujcych wszystkie obiekty. Sie Kohonena dzieli wic obiekty zbioru
uczacego na klasy, ktore reprezentowaa@izez poszczegolne neurony worpwe.

W sposéb bezpoedni badacz nie nie zada liczby klas, na ktére podzielone zostan
obiekty zawarte w eksplorowanych danych.2ddo jednak zrolsiw sposéb p&redni -
okreslajac struktue warstwy wygciowej sieci. Im we¢cej neuronow &dzie wchodz w jej
skiad, tym wgksze ledzie rozdrobnienie uzyskanych grup. N@lgednak pamitac, ze
nie zawsze liczba grupstizie rowna liczbie neurondw, geyv nast¢pstwie samouczenia
sieci nie dostajemy nigdy tak dobrych wynikébw grwamia, jak w przypadku
zastosowania uczenia z nauczycielem. Dlatego w &ebonena czsto pewna liczba
neurondéw pozostaje niewykorzystana - nie astig one neuronami zwyeskimi dla
zadnego przypadku ugzego.

» Sie¢ Kohonena zachowuje informacjo zalenosciach pomgdzy zidentyfikowanymi
grupami obiektéw. Zalmosci te gtdwnie odwotyj sie do pogcia bliskagci (w sensie
metryki Euklidesa) odpowiednich wektoréw danych,teabliskos¢ z kolei maemy
kojarzy¢ z pogciem podobiéstwa opisywanych przez te dane obiektow. Oznaczzeto
wraz ze wzrostem podoliistwa pom¢dzy wyznaczonymi grupami obiektow, prziaja
sie¢ do siebie rownige reprezentujce je neurony. W efekcigSadujce ze sofp neurony
odpowiadaj podobnym do siebie grupom danych,s zseurony oddalone od siebie

odpowiadaj zréznicowanym grupom.

Utworzona w trakcie samouczenia ¢si&ohonena mee postizy¢ do zbadania
prezentowanego w trakcie uczenia zbioru danych ujdanienia takich jego cech, o ktérych
istnieniu tworca sieci mogt wcale nie wiedzi®auczona siestanowi rownie pewien model
przechowuicy wiedz o strukturze zbiorowdzi. Moze on by wykorzystany dla klasyfikacji
i porzadkowania take innych danych nite, ktére prezentowane byly w czasie uczenia.
Nauczona sie Kohonena ma bowieny twiasciwosé, ze po wprowadzeniu na jej véeja
dowolnych danych (byle tylko tego samego typu, yekrtasci podawane na w&ia sieci
podczas uczenia), zawsze uaktywng¢ $akis neuron wskazygpy na klag, do ktorej
najprawdopodobniej powinien zoétgrzypisany nowy obiekt. SteKohonena mze by
uzyta do klasyfikacji danych rowntewéwczas, gdy klasy w§giowe s z goéry znane. Zalgt
takiego z kolei pogpowania jest zdolng sieci do przedstawienia (atizy innymi w formie

graficznej) stopnia podohistwa pomg¢dzy klasami. W istocie sieci SOM gfoczesto wywa
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sie w zagadnieniu identyfikacji skugienvzorcow (formacji) generowanych przez finansowe
szeregi czasowe i mbwych do zaobserwowania na ich wykresach, orazidgmtyfikacji
typowych wzorcéw (zob. np. [19][50]).

Drugim maliwym zastosowaniem omawianego tu r@za jest wykrywanie
nowasci. Sie¢ Kohonena mge zostéa nauczona medzy innymi tego, by byta przystosowana
do rozpoznawania skugiev danych uczcych i do reagowania na nie.sliea wegciu sieci
pojawia sie nowe dane, niepodobne do poprzednio rgamngich przypadkéw, sieci nie uda
sig ich rozpozné, co oznacza bedzie sygnat ostrzegawczy,e @ one odmienne od
wszystkich znanych do tej pory klas. W ten sposgilicaona sieKohonena mee shwy¢ jako
detektor sygnalizapy pojawienie & NOWGCi.

Uogodlniapc powysze rozwaania naley stwierdzé, ze si€¢ Kohonena dokonuje grupowania
obiektow, opisuje zalmosci pomidzy tymi grupami oraz pozwala na zaklasyfikowanie
nowych obiektéw do wczeiej rozpoznanych klas. Jest toewibogate w maiwosci, wysoce

uzyteczne nargzie mogce stiy¢ do eksploracyjnej analizy danych.

6.2. Sieé neuronowa Kohonena jako narz edzie wst epnego

grupowania wektoréw warto  $ci wej sciowych.
W niniejszym podrozdziale przedstawiona zostanied4ia obiecujca strategia
decyzyjna o jakéciowo odmiennym podégiu gdy: bazupca na sieci Kohonena

wykorzystanej jako naezlzie wstpnego grupowania wektoréw wasto wejsciowych.

Gltowna idea metody jest naptijaca:

— W oparciu o cig uczcy (obejmugcy dane wejciowe analogiczne jak w poprzednich
rozdziatach) realizowany jest proces grupowaniara@® (wektoréw), opisucych
stan rynku w poszczegolnych chwilach czasowych jdebs gietdowych). Po
zakaiczeniu procesu uczenia sieci SOM (grupowania) peweerony mapy
reprezentyj zwigzane z nimi skupienia (klastry) wzorcéw.

— Na tej podstawie dokonywana jest analiza przyszigtp zwrotu uzyskanych dla
wzorcow naleacych do kadej grupy osobno, analiza ta obejmuje obliczénéelniej
przysztej stopy zwrotu dla wzorcéw z danej klasgzoobliczenie pewnego przyggo
wskaznika bedacego miag ryzyka inwestycyjnego. Wskaikiem takim mae by np.

odchylenie standardowe przysztych stop zwrotu oltavezanej klasy.
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— Na podstawie analizy otrzymanych dlaz#tej klasy wskanikow zysku iryzyka,
atake w oparciu o indywidualne preferencje inwestoratydzce np. poziomu
akceptowalnego ryzyka), z k@ grum wzorcOw kojarzona jest okilena decyzja
inwestycyjna, np. kup, sprzedaj, utrzymuj pozyowestycyjr.

- W trybie realizacji (wykorzystania) skonstruowaneguodelu, zakwalifikowanie
pojawiapcego st nowego wzorca opisagego bieaca dynamilke rynku danego
waloru do okrélonej klasy jednoznacznie determinuje degyimwestycyjra. Model
taki jest wiec funkcjonalnym modelem decyzyjnym realigtym okreélona strategs
inwestycyjr.

Poniej przedstawiono wyniki badaefektywndgci modelu decyzyjnego zbudowanego
wedtug zaproponowanej metody, w zagadnieniu reglizsfrategii inwestycyjnej dla indeksu
WIG20 i kontraktéw terminowych na indeks w okresig 23.02.2000r. do 25.11.2005r, co
stanowi 1444 sesji gieldowych. Zadaniem modelu lygmerowanie decyzji inwestycyjnej
(na podstawie analizy bigcej sytuacji rynkowej) dla okresu od otwarcia nosgwv dniu
biezacym (moment realizacji decyzji) do otwarcia notewzodczas kolejnej sesji gietdowej
(kiedy moe zostéd zrealizowana nagbna transakcja). W trakcie realizacji aktywnej tetga
inwestycyjnej zatloono maliwos¢ realizacji dwdch typdw transakcji: kupna lub kriéfk
sprzeday kontraktu terminowego na indeks WIG20.

Dane wejciowe zostaty podzielone na dwa zbiory: zbioraoyzw sktad ktérego weszio 1144
wzorcOw oraz zbiér walidacyjny z 300 przypadkami.

Dobierapc parametry struktury i uczenia sieci SOM zostalzepnalizowane
3 warianty sieci - zawierage 4, 9 i 16 neuronéw na dwuwymiarowej mapie o vayath
2x2, 3 x 3, 4 x 4, euklidesow metryle okreslajaca odlegté¢ migdzy wektorami
w przestrzeni cech, oraz wspotczynnik uczenia ro@y8yi malejcy wraz z uptywem czasu
uczenia. Przyto 1000 epok uczenia. Rozmiagsgedztwa ustalono na pcatku procesu
uczenia na maksymalny (obejmcy wszystkie neurony), ale maley liniowo podczas
uczenia do zera.

Po przeprowadzeniu procesu uczenia sieci zaobseammwz nie wyshpita sytuacja,
aby dla ktéregd z wektoréw danych wégiowych dany neuron nie statesnheuronem
zwycieskim. Przygto zatem, 4 kazdy neuron reprezentuje osobne skupienie @ruzorcow
(chocia sasiednie obszary mapy mogdwzorowywé podobne wzorce), a zatem liczba tych

grup jest rowna w zammosci od wariantu: 4, 9, 16. Obliczone dla zbioru agemyo istotne
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wskazniki charakteryzujce poszczegolne grupy, takie jak: liczba wzorcow srednia
przyszta logarytmiczna jednodniowa stopa zwratu(pomn@ona przez 1000), oraz

odchylenie standardowe dla tych stop zwratu(pomnaone przez 1000) przedstawiono
w ponizszych tabelach.

W celu powszania z kada grup wzorcow okrélonej decyzji inwestycyjnej przgfo, iz
podstaw tej decyzji stanowi bedzie wartd¢ wskanika s przedstawiajca stosunek stopy
zwrotu do ryzyka dla wzorcow danej grupy (miayzyka jest odchylenie standardowe stép
zwrotu). W istocies to powszechnieaywany w analizie finansowej wskiaik Sharpe’a przy
zatazeniu, i stopa procentowa aktywow wolnych od ryzyka wyrzesio. Wskanik ten jest
czesto wykorzystywam przez inwestoréw miar efektywndgci inwestycji w dany walor,
uwzgkdnia bowiem powizane ze sabdwa podstawowe czynniki decyzyjne: oczekiwany
zysk oraz ryzyko. W niniejszych badaniach zalw, iz jesli wartos¢ bezwzgédna tego
wskaznika przekracza okéong wielkos¢ (przyjeto 5%), stanowi to podstawdo podgcia
decyzji kupna (gdys > 0,05) lub krotkiej sprzeds waloru (gdys< - 0,05); w przeciwnym
przypadku naley utrzyma& biezaca pozyckg inwestycyjra bez zmian. @ regut decyzyjm

mozna wic wyrazt formufa:

= Jezeli s> 5% (a akcje g krétko sprzedane) to dokonaj kupna akgciji (K),
= Jeieli s < -5% (a akcje 9 kupione) to dokonaj krotkiej sprzedazy akciji (S),
= W przeciwnym przypadku utrzymaj biezaca pozycje inwestycyjna bez zmian (T).

Wartasci wspotczynnikas (dla danych ucxych), oraz zwizane z nimi decyzje
inwestycyjne przyporglkowane do poszczegoélnych klas wzorcow zidentyfikoyeh przez

sie¢ SOM, réwnig umieszczono w pomszych tabelach.

Nr %:?py Liczba Sr. log. stopa Odch.std. o s=rlo Decyzja
neuronu) wzorcow n zwrotu r x1000 x1000

1 172 3,0 28,8 10,35% K

2 622 0,2 21,9 0,98% T

3 253 -3,8 37,2 -10,15% S

4 397 1,0 22,9 4,20% T

Tabela 27. Wartii podstawowych wskaikéw oraz wynikajcych z nich decyzji inwestycyjnych dla

poszczegolnych grup wzorcow dla sieci Kohonenanguronami w warstwie drugiej.

87




—— Strategia aktyw na

— Strategia pasyw na

-5000

-10000 -

-15000 -

-20000

Rys. 17. Wartéc portfela przy zastosowaniu dwéch strategii: akigprpasywnej w przypadku hipotetycznej
inwestycji w indeks WIG20 przy pomocy sieci SOM neéuronami, bez uwzglnienia prowizji maklerskiej od
zawieranych transakcji kupna/sprzegla

N g(]rztlpy Liczba Sr. log. stopa Odch.std. o s=rlo Decyzia

neuronu) wzorcow n zwrotu r x1000 x1000
1 108 -2,5 29,0 -8,65% S
2 110 -2,6 30,9 -8,49% S
3 36 -12,0 65,0 -18,47% S
4 159 3,0 20,4 14,68% K
5 292 1,1 24,0 4,68% T
6 88 3,5 32,8 10,76% K
7 264 -1,1 24,2 -4,45% T
8 198 -0,1 19,4 -0,69% T
9 189 1,4 21,3 6,50% K

Tabela 28. Wartii podstawowych wskaikéw oraz wynikajcych z nich decyzji inwestycyjnych dla
poszczegolnych grup wzorcow dla sieci Kohonenangl@onami.
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Rys. 18. Wart& portfela przy zastosowaniu dwoch strategii: aktgprpasywnej w przypadku hipotetycznej
inwestycji w indeks WIG20 przy pomocy sieci SOM néuronami, bez uwzglnienia prowizji maklerskiej od
zawieranych transakcji kupna/sprzegla

N g(]rr]tlpy Liczba Sr. log. stopa Odch.std. o s=rlo Decyzia

neuronu) wzorcow n zwrotu r x1000 x1000
1 36 -12,0 65,0 -18,47% S
2 51 -2,9 27,0 -10,80% S
3 115 2,7 21,8 12,22% K
4 83 3,6 33,4 10,72% K
5 108 -2,1 30,9 -6,87% S
6 60 -2,7 30,5 -8,98% S
7 104 1,2 17,9 6,75% K
8 62 -1,6 20,4 -7,97% S
9 161 -0,5 23,4 -2,26% T
10 55 5,7 30,7 18,54% K
11 55 1,7 34,0 4,89% T
12 108 1,9 20,2 9,34% K
13 159 -1,0 20,0 -4,83% T
14 139 1,3 14,5 8,66% K
15 90 -3,7 23,2 -16,10% S
16 58 3,7 27,9 13,17% K

Tabela 29. Warti podstawowych wsKaikéw oraz wynikagcych z nich decyzji inwestycyjnych dla
poszczegoblnych grup wzorcéw dla sieci Kohonena nellonami.
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Rys. 19. Wartéc portfela przy zastosowaniu dwéch strategii: akigprpasywnej w przypadku hipotetycznej
inwestycji w indeks WIG20 przy pomocy sieci SOM& rleuronami, bez uwzglnienia prowizji maklerskiej
od zawieranych transakcji kupna/sprzada
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Rys. 20. Warté& portfela w przypadku rzeczywistej inwestycji w kakty terminowe na indeks WIG20 przy
zastosowaniu trzech strategii inwestycyjnych: pa®jwaktywnej opartej o decyzje analizowanego mogety
zerowej prowizji maklerskiej, oraz aktywnej jw. grrowizji wynoszacej 30 PLN od zmiany zajmowanej
pozyciji.
Analizujac powyzsze zestawienia tabel i wykresow ina dof¢ do dwdch
zasadniczych wnioskéw. Po pierwsze wzd@n z przedstawionych modeli (przy
wykorzystaniu aktywnej neuronowej strategii decyeyj zysk w rozwazanym okresie czasu,

jest istotnie w¢kszy od korzyci oshganych przy wykorzystaniu strategii pasywnej, gdzie
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zysk w przyblieniu niewiele réni sig od zera (734 PLN w sgeoletnim horyzoncie
inwestycyjnym). Po drugie proba wykorzystania w itmamych modelach sieci neuronowej
Kohonena o zbyt matej liczbie neurondw w drugiggrstwie (w rozwaanym powyej
modelu 4 neurony w dwuwymiarowej mapie 2 X 2) nigzwala na realiza¢j zadania
wstkpnego grupowania danych. Dopiero model z 9 i 16rareami sprostat postawionemu
zadaniu. Najlepszym okazaksinodel zawierajcy 16 neuron6w na dwuwymiarowej mapie
o0 wymiarach 4x 4. Hipotetyczny maiwy do oshgniccia zysk na danych historycznych, bez
uwzgkdnienia prowizji od zawieranych transakcji kupnazsplay (Rys. 19) wynidst
w rozwaanym okresie 32787 PLN, podczas gdy realny dochméd podstawie inwestycji
w konrakty terminowe na indeks WIG20 — rysunek jR@)uwzgkdniajac prowizg maklerslg

w wysokaci 30 PLN od przeprowadzonej transakcji wyniost yintsamym czasie 27440
PLN.

W tym miejscu czytelnika ciekawi zapewne jakie Zystozna osagmaé StOSUC powySza
strategt decyzyjra dla danych najnowszych, oraz jak waa@sh porownanie tych zyskow
z zyskiem osignictym w przypadku inwestycji pasywnej (kupieniu napoku i sprzedaniu
na kacu rozwaanego okresu czasu). Takie zestawienie realnedal zyokresie od 29-11-
2005 do 20-04-2006 przedstawia pazia tabela.

Inwestycja w WIG20 Inwestycja w kontrakty
Bez . Bez .
o Po odgciu o Po odgciu
uwzglqd_nl_gnla prowizji uwzglqd_nl_gnla prowizji
prowizji prowizji
Strategia
aktywna 5828 5798 5650 5620
Strategia
pasywna 5828 5798 5650 5620

Tabela 30. Zestawienie zyskOw aggiictych przy pomocy neuronowej strategii decyzyjnej danych
najnowszych z okresu 29-11-2005 do 20-04-2006.

Jak wid& z zestawienia przedstawionego w tabeli 30 wartaysku zaréwno dla strategii
aktywnej jak i strategii pasywneja sednakowe. Dzieje sitak dlatego, poniewasie
neuronowa Kohonena dokonaj wstpnego grupowania danych dokonuje tego de facto
w postacisrednioterminowego trendu wygtadzaji pomijapc wigksza¢ krotkoterminowych
wahai. A zatem testac strategie inwestycyjnuzyskam przy pomocy analizowanych sieci
neuronowych SOM dla danych z okresu 29-11-2005 @®422006 uzyskano dla catego

okresu czasu jednakawstrategie, z ktérej wynika,zinaleey w perspektywie 100 ses;ji
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gietdowych utrzymywaé diuga pozycg inwestycyjra, co jest w tym wypadku jednoznaczne
ze strategi pasywn.

6.3. Podsumowanie.

Wykorzystanie grupowania danych przy pomocy saneumypcych sieci
neuronowych typu Kohonena do generowania finansbvgyategii decyzyjnych na Gietdzie
Papierow Wartéciowych to nowatorskie podajie, ktore jak zostato pokazane przynosi
catkiem niezite rezultaty, a otrzymane wynikiiadcz o wysokiej efektywngci rozwaanej
metody.

Poréwnanie tak skonstruowanych modeli decyzyjnyglartych na sieciach neuronowych
typu SOM z modelami przedstawionymi w rozdziale opartymi na prognozie wada
indeksu WIG20 pokazuje wgzaé tych pierwszych. Okazujeg¢sbowiem,ze w przypadku
strategii opartych na samoorganimych sieciach nie wygbuje problem op#nienia
czasowego, ktore me mi&€ bardzo istotny wplyw na efektywsd modelu. Ponadto
w rozwaanym przypadku sieci Kohonena ,,odgadéy&dnioterminowy trend, co w znagy
sposob redukuje ik8 zawieranych transakcji, a przez to réwnk@szty prowizji maklerskiej.
Uzyskane jednak w ten sposob wynikigorsze od wynikéw uzyskanych w rozdziale 5 (co
byto do przewidzenia), gdzie przy wykorzystaniu vghie sieci neuronowych typu RBF
tworzone byly strategie inwestycyjne i generowaygnaty kupna/sprzeds.

Jako dodatkow zalet przedstawionej w niniejszym rozdziale metody zakic mazna
elastyczné¢ dostosowania parametrow strategii decyzyjnej moded indywidualnych

preferencji inwestora (np. dotygz/ch ryzyka inwestycyjnego).
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7. Zakonczenie

W pracy zostata zaprezentowana idea wspomaganegoonagnie modelu
decyzyjnego. Po prébie (w rozdziale 3) optymalnedoboru wektora zmiennych
wejsciowych przy pomocy rnych metod dogpnych w pakiecie Statistica, dokonano
budowy dwdch oddzielnych grup modeli &aych do prognozowania zjawisk
ekonomicznych na Gietdzie Papieréw Waciowych w Warszawie. W rozdziale 4 skupiono
sig na predykcji proceséw gospodarczych w postaci areawego prognozowania wast
indeksu WIG20 i prébie budowy systemu decyzyjnegdak wyestymowanych wagcach
indeksu.

Jednak, co zostato pokazane w niniejszej pracy,asinko predykcja procesow
gospodarczych nie jest najwygodnigjsani najkorzystniejsg forma komputerowego
wspomagania ekonomicznych proceséw decyzyjnych. ikdymo z faktu,ze w ostatnim
czasie mamy do czynienia z prawdziwym zalewem mémji pochodzcych z rG@nych
zrédet. Obecnie problemem nie jest brak informagly pytanie skd je zdoby, powstaje
natomiast problem ich szybkiego i efektywnego pwaerzania oraz selekcji. Przedstawiony
w rozdziale 3 dobd6r zmiennych wejowych do wszystkich rozwanych w niniejszej pracy
modeli jest tylko zarysem problemu wyboru optymgmewektora wejciowego. Wobec
ogromu dosgpnych danych gospodarczych i ekonomicznych wyboh tywtasciwych opiera
si¢ niejednokrotnie na intuicji i subiektywnej ocertiadacza, a pomigtie istotnej zmiennej
moze by przyczyry znacacej r@nicy w efektywndci opracowanego modelu. W zaku
z powyzsszym sam wybér optymalnego wektora zmiennychseiejvych mae stanowd
problematyk dalszych badai analiz.

Rozdziat 5 i 6 niniejszej pracy stanowi dowdd posteych na wsipie dwdch tez.
W rozdziale 5 wykazano, poprzez poréwnanie dwocas kinodeli (pierwsza grupa to
tradycyjne modele prognostyczne, ktoérych zadaniegio bprognozowanie zmiennej
wyjsciowej - wartdci indeksu o jeden lub dwa okresy naprzéd, druggpa@matomiast to
neuronowe modele decyzyjne, ktorych zadaniem bykewidywanie kierunku zmian czy
wystepujacego trendu), ze rozwihzanie zmierzace wprost do formutowania przez
neuronowy model sugestii decyzji inwestycyjnychb(lygptowych sygnatdéw kupna-sprzegp
ma przewag nad podéjciem opartym na odbnym budowaniu prognoz i osobnym

wspomaganiu procesow informacyjnych zmiegeggh do decyzji — nie wspomingj o tym,
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ze pierwsze podggie, jest o wiele wygodniejsze dlaytkownikow. W tym celu ayto dwdch
rodzajow sieci neuronowych: MLP oraz RBF.

Rozdziat 6 stanowi dowdd drugiej, bardziej szczeg@j tezy. Uzyskane przy
pomocy samoorganizagych sieci neuronowych Kohonena wyniki prawda gorsze od
modeli z rozdziatu 5, jednak ich efektywddow poréwnaniu z modelami z rozdziatu 4 jest
znacaco lepsza. Dodatkoy zalet przedstawionej metody me by elastycznéé
dostosowywania parametrow strategii decyzyjnej rhodi#o indywidualnych preferencji
inwestora (np. dotyexych ryzyka inwestycyjnego). Z kolei jako kierundklszych bada
(stanowicych potencjala tematyk kolejnych opracowg nalery wskazé kweste doboru
parametrow sieci SOM.

Rozwaania niniejszej rozprawy Keozy dodatek, w ktérym przedstawiono krotki
przeghd réznych metod prognozowania proceséw ekonomicznyahrekinazna znale¢ we
wspoiczesnej literaturze. Jakkolwiek przggken jest zapewne niepetny i niekompletny, to
jednak pokazuje orze na temat sposobdw przewidywania przysztych wairttakich czy

innych ekonomicznych szeregdéw czasowych napisanbgtdzo wiele warteiowych prac.

Za najwaniejsze oryginalne elementy zawarte w niniejszagpruznd nalexy:

e Poréwnanie strategii decyzyjnych (inwestycyjnychudbwanych na podstawie
prognozy wartéci indeksu WIG20 uzyskanej przy pomocy sieci neawych
z doradczym systemem inwestycyjnym opartym na mewym modelu decyzyjnym.
Takie porownanie pozwolito udowodni ze bezpérednie tworzenie strategii
inwestycyjnych przynosi znagzo lepsze rezultaty hiopieranie s w tworzonych
modelach na prognozie wafto indeksu.

* Wykorzystanie do budowy doradczego systemu inwgptggo samoorganizagych
sieci neuronowych typu Kohonena i pokazarie,tak stworzone modele decyzyjne
moga by¢ bardziej przydatne nitworzenie strategii inwestycyjnych opartych na
prognozie wartéci indeksu. To podégie ma dodatkowo jeszcze jedrrzalet,
mianowicie pozwala potencjalnemu inwestorowi na stylzzne dostosowanie
parametrow strategii decyzyjnej modelu do indywildyeh preferencji (np.
dotyczcych ryzyka inwestycyjnego).

W pracy ponadto pokazanozre metody optymalnego doboru wektora zmiennych
wejsciowych do modeli neuronowych przy pomocy pakietatiStica. Pozwala to na
optymalny dobdér zmiennych sfod wstpnie wybranych przez badacza (np.
W sposob subiektywny) danych éepwych.
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Dodatek A

Metody analizy i prognozowania finansowych szeregéw czasowych.

Szereg czasowy to realizacja procesu stochastyozndégrego dziedzin jest czas.
Inaczej jest to zbiér informacji upardkowanych w czasie, ktérych pomiary wykonywane s
z doktadnym krokiem czasowym.

Gtownymi celami analizy szeregdw czasowych jest: kngyanie natury zjawiska
reprezentowanego przez sekwenopserwacji i prognozowanie (przewidywanie przyshty
wartasci szeregu czasowego). Oba wymagaglentyfikowania i opisania, w sposéb mniej lub
bardziej formalny, elementoéw szeregu czasowegoaza ustalony wzorzec me zosta
zastosowany do innych danych (w ¢lie tego samego modelu). Niezalee od trafnéci
teoretycznego uzasadnienia postaci modelu, zawszemy przewidywa przyszte wartéci
Szeregu czasowego na drodze ekstrapolaciji.

Procesem stochastycznym jest zbiér zachiowewnego ukitadu, zatey od uptywu czasu
oraz od wysfpowania zjawisk losowych, przy czym czas w tym dkia jest zmienn
niezalena. W praktyce przyjmuje sidefinicje, ze proces stochastyczny jest to zjawisko
(reprezentowane np. poprzez szereg czasowy), wrkt@rzyszta wart& opisupca stan
zjawiska nie pojawi giz prawdopodobigstwem rownym 1.

Jw w 1906 roku znany rosyjski matematyk A.A. Marko¥8%6 — 1922) rozpogk badania
nad zdarzeniami zataymi, sparéd ktorych wyodgbnit schemat diwiadczé pofaczonych
w fancuch bez tzw. efektow nagistwa. Wyniki prac Markowa doprowadzity do rozwoju
klasy proceséw stochastycznych posiachagh wiasné¢ braku pamici zwanych procesami
Markowa [25][44][71]. Proces Markowa jest definiawa jako proces stochastyczny,
w ktorym prawdopodobiestwo kadego zdarzenia zalg jedynie od wyniku poprzedniego.
Klasycznym przyktadem nieckethzie zjawisko, w ktérym prawdopodohswo, ze jutrzejsza
zmiana (cen akcji, wargoi indeksu, zmiennej ekonomicznej itpgdzie miata ten sam znak
co dzisiejsza jest wksze, nk to, ze znak kdzie przeciwny. Tak okéony proces jest
ciagiem Markowa pierwszego ¢du. W przypadku analizy portfelowej [22][83], gdzie
inwestycje dobiera siw taki sposob, by przy zatonej stopie zysku ponié jak najmniejsze
ryzyko mamy do czynienia zagiem Markowa zerowego ¢du, czyli bez wzgidu na to jakie
byto historyczne zachowanie wadtd to przyszie zmiany dula okreslone takimi samymi
zwigzkami prawdopodobisstw. Podobna sytuacja wypuje w przypadku teorii rynku

efektywnego, mowicej o tym,ze wszystkie dotychczasowe zdarzenigug odzwierciedlone
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w cenach akcji. Zatem zwolennicy efektywoorynku s tak naprawe zwolennikami tezy,
ze zachowanie akcji na gietdzie jest procesem Magkpgrowego ru.
Zupehnie inaczej sytuacja wygla w przypadku zwolennikdw analizy technicznej, r&to
bazuje na klasycznych wskakach obliczanych na podstawie wézejszych wartéci
procesu (cen akcji, wadoi indeksu). W takim wypadku zmiana cen akcji neldgie lzdzie
procesem Markowa wysokiegoetu (przyktadowo ozsto stosowany w analizie technicznej
wskaznik RSI jest obliczany na podstawie wddb historycznej z 14 okresow). Naie
pamkta¢ rowniez, ze proces Markowa bazuje wggknie na rozktadzie prawdopodoistw
warunkowych. Méae sk wigc zdarzy, ze mamy do czynienia z chaosem deterministycznym,
w ktorym jutrzejsze zachowanie oki@ne jest wzorem matematycznym, a mimo to proces
bedzie sprawiat wrzenie,ze jest zerowego ¢glu, czyli niezalene od przeszkei. Wynika to
z faktu, ze bardzo podobne, niemal identyczne zachowani®riicstne mae skutkowa
zupetnie ranym zachowaniem w przys#d (tzw. efekt motyla). Bardzo ciekawe oméwienie
zasad inwestowania w oparciu 0 teodghaosu przedstawia kska: [65]. Istnieje wiele
nieliniowych, deterministycznych modeli ekonomicghy w ktérych pojawiaj sic
rozwiazania chaotyczne [49]. Dotychczas jednak nie zimatezprzekonujcych dowodow na
istnienie chaosu deterministycznego w empiryczngaleregach czasowych, opignjch
dynamile uktadéw socjoekonomicznych. Prawdopodobnie powotkgo jest naktadaniecsi
tego efektu z szumem losowym, co jest bardzo trutineozseparowania, §ie ciag danych
jest krotki lub system jest niestacjonarny. Pie@vsmetoda kontroli chaosu zostata
zaproponowana w 1990 r. [63], a siwos¢ uzycia kontroli chaosu do sterowania sprzeda
za pomog matych, ale odpowiednio dobranych zmian paramietnestycji w chaotycznym
modelu mikroekonomicznym wykazano w pracach: [38][3

Wracapc do stochastycznych procesow Markowa zneo zaklasyfikowa je
w zalenosci od tego czy © czasu i zbiér mdiwych wartcci procesu s zbiorami
dyskretnymi czy ciglymi. W przypadku procesow ggitych na szczegdinuwag; zastuguy
procesy dyfuzji, ktérych nazwa wywodzi¢si fizyki i oznacza zjawisko samorzutnego
mieszania si réznych substancji we wszystkich stanach skupienial@®7 roku brytyjski
biolog Robert Brown obserwag pytki kwiatowe w zawiesinie wodnej dostrzegt,zinajdug
sig one w nieustannym, chaotycznym ruchu. To zjawiskaywane jest ruchem Browna.
Autorami matematycznego opisu ruchéw Browna byizalenie Albert Einstein [20] oraz
Marian Smoluchowski [70]. Obaj naukowcy zauwla ze przypadkowe htizenie pytkow
jest wywotane bombardowaniem ich przezasteczki wody. Casteczki wody s duzo
mniejsze, jest ich wiele oraz porusgaje bardzo szybko. Ranice w pedkosci ruchu oraz
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ilosci uderzajcych casteczek z poszczegllnych strom rzyczyra ruchdéw drobin pytku
w cieczy. Nad ruchami Browna pracowat rowne p&zniejszym okresie N. Wiener [82].
Pracom Einsteina i Smoluchowskiego na temat rudBiawna zawdziczamy wprowadzenie
do fizyki procesow stochastycznych opigyjich ukiady losowe, w ktérych rozktady
prawdopodobigstwa zmieniagj sig w czasie. Interesage jest,ze procesy stochastyczne
zostaly wprowadzone wcgaej do ekonomii ni do fizyki, bowiem stato sito juz w roku
1900 dz¢ki Louisowi Bachalierowi, ktory zaproponowat mogekzypadkowego hblzenia dla
opisu fluktuacji kursow akcji na gietdzie [80].

Obecnie jednym z podstawowych natzi tzw. inzynierii finansowej jest teoria
Blacka-Scholesa, nagrodzona Nagrdtbbla z ekonomii w roku 1997, a opracowana przez
absolwenta fizyki i doktora matematyki FischeradBk oraz ekonomistMyrona Scholesa
[37]. Teoria Blacka-Scholesa pozwala na wycemartasci finansowych instrumentow
pochodnych (opcji), oraz sty do optymalizacji ,,bezpiecznego” portfela inwesipego.
Wykorzystywane $ tutaj znane witasrioi stochastycznych réwnharézniczkowych opartych
na procesie Wienera, ktory jest podsfamw modelowaniu szumow dla uktadéw fizycznych
[26]. Popularné teorii Blacka-Scholesa w dym stopniu przyczynita si do
upowszechnienia stosowania procesow dyfuzji w zaigagach ekonomicznych, m.in.
w zagadnieniach zagdzania ryzykiem, konstrukcji optymalnych stratagivestycyjnych czy
wyceny instrumentow pochodnych [13][15][17][24][883][40][41][42][47][60][80][84].
Rezultaty teorii Blacka-Scholesa gednak w ostatnich latach ¢sto podwaane, bowiem
teoria ta nie obejmuje ,,zjawiska” gwattownych radéé kurséw na gietdach. Stworzenie
opisu dla tego zagadnienia (i przewidzenia momentékich zalama) jest obecnie
Z oczywistych powoddéw w centrum zainteresowaniacjsfistow w zakresie rynkéw
kapitatowych. Podejmowane proby opiaraje miedzy innymi na teorii zjawisk krytycznych
[72], teorii skalowania, multifraktali i niegaussskich proceséw stochastycznych [53] oraz

teorii przeg¢ Kramera [9].

Prognozowanie na podstawie najwaniejszych modeli:
Ponizej zostanie dokonany przedltechnik, ktore s przydatne do analizy danych szeregow
czasowych.
Na analiz szeregbw czasowych (co zostala powiedziane na pogiku niniejszego
dodatku) sklada si wykrywanie natury zjawiska i prognozowanie przyshk wartGci
szeregu czasowego. Tak jak welszcci innych analiz, w analizie szeregbw czasowych

zaktada si, ze w danych mina wyodebni¢ sktadnik systematyczny oraz losowy szum
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(zaktécenia), ktory utrudnia identyfikacjstruktury zjawiska. Wikszas¢ technik analizy
szeregdbw czasowych gie sk z pewnymi formami filtrowania szumu w celu uwida@nia
sktadnika systematycznego, a struktwickszaci szeregow czasowych riwa opisa przy
pomocy dwoch podstawowych klas sktadnikow: trendgezonowéci (patrz [11][78]).
Niestety takie podégie wiaze sk z pewnym problemem, bowiem wymaga od badacza
wiedzy na temat matematycznego modelu procesu.alle#n rzeczywistych badaniach
struktura szeregu jest €20 niewyrana, wariancja sktadnika losowego jest znaczna, a my
mimo to potrzebujemy nie tylko odkryukryty wzorzec, ale tae generowa prognozy.

W tym zagadnieniu pomocna jest metodologia ARIMKjr& zostata rozwikta przez Boxa

I Jenkinsa [11]. Pomimo swych zalet, mocy i elastyggci [32][64][76], ARIMA jest
technila ztozona (nie jest tatwa w #yciu, wymaga digego ddwiadczenia i chocia czsto
daje zadowalafge wyniki, to zalea one w daym stopniu od badacza [4]. W modelu
wyréznia sk trzy typy parametrow: parametry autoregresyjne iy réznicowania (d), oraz
parametrysredniej ruchomej (q). Do identyfikacji modelu natezidentyfikowa& liczbe i typ
tych parametréw. Podstawowym nedziem tej identyfikacji 8 wykresy szeregéw,
korelogramy autokorelacji i autokorelacji astkowej. Jednak model ARIMA ma
zastosowanie tylko do szeregéw stacjonarnych t@zngowinien on mie stah w czasie
sredni, wariancg i autokorelagj, a w praktyce wiksza¢é szeregdéw czasowych to szeregi
niestacjonarne o zmiennej waito oczekiwanej. W takim przypadku nayedokona albo

ekstrakcji trendu albo wykotadznicowanie a do osiagnigcia stacjonarnii.

Model wyrbwnywania wyktadniczego.

Wyréwnywanie wykladnicze statoesbardzo popularne jako metoda prognozowania
wielu typéw szeregdw czasowych. Metoda ta zostafavinicta niezalenie przez Browna
i Holta.
Jednolit, klasyfikacg metod wyréwnywania wyktadniczego zaproponowat @erd[27].
Znakomite wprowadzenie nmpa take znaléc¢ w: [52][56].
Wz6r dla  prostego  wyréwnywania  wykfadniczego  vaggl = nasipujaco:
S=a* X +(-a)*S_,, gdzie: X,- oznacza zaobserwowane wécioszeregu, as -
wartasci wygtadzone. Zgodnie z rekurencyjprocedus kazda nowa wygtadzona wagidjest
obliczana jakosrednia waona bieacej obserwacji i poprzedniej obserwacji wygtadzonej
Zatem w konsekwencji, kda wartd¢ wygtadzona jest wang s$redni poprzednich

obserwaciji, przy czym wagi madewyktadniczo w zalenosci od wartdci parametrua .

98



Chocia wykonano sporo badana temat teoretycznych wiaseo (prostego i ztéonego)
wyréwnywania wyktadniczego (np. patrz [27][61]),reetoda ta zyskata populagtaytéwnie

Zz powodu swojej gyteczndci jako narzdzia prognoz. Na przyktad badania empiryczne
wykonane przez Makridakisa i in. [52], pokazatg, proste wyrownywanie wyktadnicze dato
najlepsze prognozy na jeden okres naprzodsrédo24 innych metod analizy szeregéw
czasowych i po zastosowaniu rozmaitych miar doldécirprognozy. Zatem, bez wzglu na
model teoretyczny procesu kigpgo st za obserwowanym szeregiem czasowym, proste

wyrownywanie wyktadnicze dostarczagsto catkiem trafnych prognoz.

Analiza widmowa:

Analiza widmowa stay do badania struktury harmonicznej szeregu czagowe
Celem tej analizy jest dekompozycja z0ego szeregu czasowego zawimgagio sktadniki
cykliczne na kilka podstawowych funkcji sinusoidath (sinus i cosinus) o okilenych
diugciciach fali. Pogcie ,widmo” jest odpowiedni metafon natury tej analizy: zafdny, ze
studiujemy wizke biategoswiatta stonecznego, ktora wygla na pocatku jak losowe (biaty
szum) nagromadzeniaviatta o r@nych dtugdciach fal. Kiedy jednak przepcimy swiatto
przez pryzmat, maemy odseparowardzne diugdci fal lub skiadniki cykliczne, z ktorych
sktada st biate swiatto stoneczne. Faktycznie, wykorzysitjte technike mozemy teraz
zidentyfikowa i wydzielic rézne zrodta swiatta. Zatem, identyfikuc wazne podstawowe
sktadniki cykliczne, dowiedzigliny sk czegd na temat interesafego nas zjawiska.
W istocie, wykonanie analizy widma szeregu czas@n@gypomina przepuszczenie szeregu
przez pryzmat w celu identyfikacji diugm fal i znaczenia podstawowych skladnikow
cyklicznych. W wyniku analizy maa odkr¢ w interesujcym nas szeregu czasowym kilka
cykléw okresowych o rinych diugdciach, ktére na poaiku wygladaty na mniej lub
bardziej losowy szum.

Czesto przytaczanym przyktadem analizy widmowej jedtliczna natura aktywrici
plam stonecznych (np. patrz [8][69]). Okazuje, sie aktywnd¢ plam stonecznych ulega
zmianie w cyklach 11 letnich. W literaturze, w celilustrowania tej techniki przytaczagsi
takze inne przyklady zjawisk astronomicznych, meteaqympnych, wah& w cenach
towaréw, dziatalnéci ekonomicznej itd. W odedieniu od modeli ARIMA lub
wyréwnywania wykladniczego, celem analizy widmowggst identyfikacja waha
okresowych o ranej diugdci, podczas gdy w przypadku tamtych analiz okresdskka
cyklicznego jest zazwyczaj znana, a npste whczona do pewnego modelu teoretycznego

srednich ruchomych lub autokorelacji.
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Klasyczry pozycph na temat analizy widmowej jest praca [8];ana take skgna¢ do
innych szczegdtowych rozwan: [12][14][21][43][66][69].

Przedstawione w niniejszym dodatku metody analizgzor&@ne podejcia do
szeregbw czasowych, a w szczegétmofinansowych szeregéw czasowych $ylko
wycinkiem dorobku wielu badaczy. Ostatnio corazksz popularndcia ciesz sie metody
Z pogranicza statystyki, ekonometrii i sztucznégligencji takich jak algorytmy genetyczne,
stosowane w powwgzej rozprawie sztuczne sieci neuronowe, czy wiesazne metody

hybrydowe 4czace klasyczne metody statystyczne znmgni technikami heurestycznymi.
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Dodatek B

Istota gietdowego kontraktu terminowego, nalezgcego do instrumentéw pochodnych

notowanych na Gietdzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie.

Instrumenty pochodneasnstrumentami finansowymi, ktérych cena begpdnio lub
posrednio zaley od ceny papieréw wartoiowych (akcje, obligacje) Ilub innych
instrumentéw takich jak kursy walut czy indeksytgave.

Na GPW w Warszawie notowane $nstrumenty pochodne obok instrumentow rynku
kasowego. Obrot instrumentami pochodnymi  dokonyajast na tzw. rynku terminowym,
w odr&nieniu od rynku kasowego, na ktorym handluje rzieczywistymi aktywami, takimi
jak akcje czy obligacje.

Na rynku kasowym transferowi podlegkapitat, natomiast na rynku terminowym
zobowigzania (do przysziej zaptaty lub dostarczenia instrumgelktidry jest przedmiotem
kontraktu). Zobowgzania te s nabywane przez strony transakcji terminowej w dhwi
zawarcia transakcji, a zaptata r@stje w przysztéci, w przeciwiéstwie do rynku kasowego,
na ktérym zaptata nagiuje w chwili zawarcia transakcji.

Instrumenty pochodnes svykorzystywane przez inwestorow do trzech podstayat
celéw:

Zabezpieczenia — zawierana transakcja ma na celu ograniczeniat sttynikapcych
Z inwestycji na rynku kasowym.

Spekulacji - zawierane gtransakcje w celu aginiecia zysku wynikajcego z przekonania
o wzrascie lub spadku wartegi instrumentu pochodnego w przysado

Arbitra zu - zawierane w celu aginigcia zysku bez ponoszenia ryzyka dozi

jednoczesnemu zawarciu transakcji na rynku kasowtgmminowym.

Do instrumentéw pochodnych, ktérg sotowane na GPW néig

- kontrakty terminowe

warranty
jednostki indeksowe MiniWIG20

certyfikaty indeksowe

Ze wzgkdu na tematyk niniejszej rozprawy bardziej szczegbtowo opisaostanie

jedynie istotakontraktéw terminowych.
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Kontrakt terminowy (angfutures contragt jest umovg pomkdzy dwiema stronami,
z ktérych jedna zobowzuje sé do nabycia, a druga do sprzégaw scisle okre&lonym,
przysztym terminie pdcisle okrelonej w momencie zawarcia transakcji cenie, ékrgej
ilosci wystandaryzowanego instrumentu bazoweggli instrumentu bdacego przedmiotem
transakcji. Kontrakty rozwanego tu typu zaktadgjréowniez mazliwosé dokonania
rownowanego rozliczenia finansowego. Kontrakty terminowygu financial futures do
ktorych naley kontrakt na WIG20, nie opiewapa towar fizyczny, lecz na waluty, papiery
wartasciowe, depozyty bankowe o statym oprocentowaniy, wkoncu na jeszcze bardziej
abstrakcyjne walory na przyktad na indeksy gietdowe

Jak wynika z powsiszej definicji, w transakcji uczestniczy nabywcapizedawca

kontraktu, ktorych zapatrywania na przyselartas¢ instrumentu bazowega sdmienne.

Nabywca kontraktu otwiergg pozycje diuga (kupupc kontrakt), zobowizuje s¢
i jednoczénie nabywa prawo do odebrania, kupienia, w przysztaokreslonej ilosci
instrumentu bazowego po oklenej cenie. Nabycie kontraktu stanowiewizobowizanie s¢
do okrélonego dziatania w przyszoi. Nabywca kontraktu liczy,zi cena instrumentu
bazowego w przyszéoi bedzie wysza, od tej, po jakiej zobowaat st go odebrg,
nabywajc kontrakt terminowy - i zrealizuje zysk wynikay z r&nicy migdzy cen
instrumentu bazowego w dniu wykonania kontraktuea czadeklarowas w kontrakcie.
Nabywca kontraktu dzizie miat bowiem prawo i obowzek kupienia instrumentu bazowego
po okrglonej cenie w dniu wydgaigcia kontraktu. Jeeli wigc cena na rynku kasowynedreie
wyzsza, nk ta po jakiej inwestor zobowzat sk kupi¢ instrument nabywa¢ kontrakt, to
w dniu wygdniecia kontraktu bdzie mogt nab§ instrument bazowy po cenie zekej,
wynikajacej z kontraktu, i sprzedadrazej na rynku kasowym - realizig zysk. Jeeli z&
cena na rynku kasowynedizie nizsza od ustalonej w kontrakcie wéwczas posiadacgiajtu

pozycji poniesie strat

Sprzedawca kontraktu zajmuajpozycje krotk a (sprzedajc kontrakt), zobowizuje
si¢ a zarazem nabywa prawo do dostarczenia, sprzedakr&lonej ilosci instrumentu na
ktory opiewa kontrakt po okémnej cenie w okrdonym momencie w przyszoi.
Sprzedawca kontraktu podobnie jak nabywca zolmwje s¢ do podgcia scisle okre&lonego
dziatania w przysztym terminie. Sprzedawca kontraktodr&nieniu od nabywcy zaktadae
przyszta cena instrumentu bazowegedde nizsza od ceny po jakiej zobowzat sk
dostarczy instrument bazowy zgodnie z warunkami kontrakézell jego przewidywania si
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sprawdz i cena na rynku kasowymethzie nizsza od ustalonej w kontrakcie, to posiadacz
pozycji krotkiej kzdzie mogt kupd papiery taniej na rynku natychmiastowym i sprzeda
drozej wykonupc swoje zobowgzania wynikagce ze sprzedy kontraktu. Jeeli natomiast
cena instrumentu bazowego ustak sia poziomie wyszym od ustalonego w kontrakcie,
klient wykonupc swoje zobowizanie poniesie strat Bedzie zmuszony kupiinstrument
bazowy na rynku kasowym dig iodsprzeda taniej wykonugc swoje zobowizanie
wynikajace z kontraktu.

Kontrakty terminowe wyspujace na GPW w Warszawie, ze wadli na instrument bazowy
mozna podziek na:
1. Kontrakty terminowe indeksowe:
- naindeks WIG20
- naindeks TechWIG
- naindeks MIDWIG
2. Kontrakty terminowe na akcje niektorych spotek
3. Kontrakty terminowe walutowe:
- nakurs USD
- nakurs EURO

Zajmiemy s¢ teraz poruszonym w pracy kontraktem terminowynmiaks WIG20.

Kontrakt terminowy na indeks WIG20, obejrmey akcje dwudziestu najekszych spotek
z warszawskiego parkietu zostat wprowadzony na qikuz1998 roku przez GietdPapierow
Wartasciowych w Warszawie. Inwestorzy gietdowi otrzymglm samym instrument, ktory
umazliwia zarabianie zaréwno na wzrostach, jak i nadkpah cen akcji na warszawskiej
gietdzie. Dzeki prostej i przejrzystej budowie, kontrakty terrovme na WIG20 staly si
w krétkim czasie instrumentem bardzo popularnym;zgm najlepiejswiadczy dynamika
wzrostu obrotéw i liczba otwartych pozyciji.

Konstrukcja kontraktu terminowego na WIG20:
- Nazwa skrocona: FW20kr,
gdzie:
F - oznaczenie kontraktu terminowego,

W20 - skrot nazwy instrumentu bazowego czyli w gasprzypadku WIG20,
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k - kod okrdlajacy miesac wykonania (H - marzec, M - czerwiec, U - wrzésig —
grudzien),
r - ostatnia cyfra roku wykonania,
Przyktad: FW20U1- kontrakt dla ktérego instruneantbazowym jest indeks WIG20,
mieskc wykonania przypada we wigeu 2001 roku.
- Instrumentem bazowym jest indeks gietdowy WIG20.
- kontrakt jest rozliczany wytznie piengzne.
- Wartai¢ kontraktu podawana jest w punktach indeksowych.
- Jeden punkt indeksowy odpowiada 10 PLN,
- Terminem realizacji, czyli wygaiccia kontraktu terminowego jest trzeciaf@k -

odpowiednio marca, czerwca, wéne lub grudnia,

Z kontraktami opisanego wgj typu zwazana jest konieczdé utrzymywania depozytu
zabezpieczafego, ktorego wysokoé ustala KDPW (w przypadku kontraktéw terminowych
wynosi on najcgsciej 10-15% wartéci kontraktu).

Jest to najbardziej istotnazrdica medzy inwestowaniem w akcje, a inwestowaniem
w kontrakty terminowe. Nie musimy bowiem w momenz@vierania transakcji angavac
wszystkich srodkéw, na ktore opiewaj kontrakty. Z faktu pobierania od inwestoréw
depozytow zabezpieczajych, a nie cakei sumy, jalg jest wart kontrakt terminowy, wynika
zasadnicza dla tego rynku cecha. Jesttak zwana ,dwignia finansowa”, ktéra pozwala
osihgat znacznie wysze stopy zwrotu niklasyczne inwestowanie w akcje. Daugtrona
medalu jest jednak faktze wszystkie instrumenty pochodne maledo najbardziej

ryzykownych instrumentow finansowych.
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