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Wstep.

Obserwowany obecnie dynamiczny rozwdj nowoczesnych metod informatyki,
stymulowany szybkim postepem technologii komputerowych, stwarza nowe obszary
potencjalnych badan naukowych zwiazanych z wykorzystaniem tych metod w
roznych dyscyplinach wiedzy. Szczegdlnie obiecujaca tematyke badan stanowia tu
metody oparte na tak zwanej sztucznej inteligencji - dziedzinie czerpiacej inspiracjg z
obserwacji naturalnych systemow biologicznych i zachodzacych w nich proceséw
przetwarzania 1 wykorzystywania informacji. Metody te moga zosta¢ zastosowane
migdzy innymi do tworzenia modeli réznych zlozonych zjawisk, takze tych
obserwowanych w ekonomii. Poniewaz - jak dowodza studia literaturowe - narzedzia
modelowania oparte na sztucznej inteligencji czgsto stanowia korzystng alternatywe
dla metod klasycznych, a niejednokrotnie okazuja si¢ od nich lepsze i bardziej
skuteczne, za wysoce celowe nalezy uzna¢ prowadzenie prac badawczych nad ich

efektywnoscia, rozwojem i zastosowaniami.

W niniejsze] pracy postanowiono zbada¢ mozliwosci wykorzystania dwoch
podstawowych narzedzi sztucznej inteligencji - sieci neuronowych i algorytmow
genetycznych - w modelowaniu dynamiki rynkéow finansowych. Badania oparto na
polskich uwarunkowaniach, przy czym ukierunkowane zostaly one na zagadnienia
konstrukcji  systemOéw  decyzyjnych, generujacych strategie mozliwe do

wykorzystania w procesie zarzadzania portfelem inwestycyjnym.

Cele pracy mozna zdefiniowa¢ w nast¢pujacych punktach:

¢ zaprezentowanie sieci neuronowych i algorytméw genetycznych jako efektywnych
narz¢dzi w modelowaniu zjawisk zachodzacych na rynku finansowym oraz w

konstrukcji systemow decyzyjnych dla tego rynku,
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¢ zaproponowanie pewnej nowej metodologii konstrukcji aktywnych strategii
inwestycyjnych, wykorzystujacej oryginalne polaczenie obu prezentowanych

narzedzi,

¢ przeprowadzenie badan efektywnoSci zaproponowanej metodologii, badan
skutkow doboru warto$ci jej wybranych, istotnych parametrow, a takze badan

uwarunkowan jej wykorzystania.

Zasadnicza teza niniejszej pracy oparta jest na stwierdzeniu, iz metody sztucznej
inteligencji, takie jak sieci neuronowe i algorytmy genetyczne, stanowi¢ moga
efektywne narzedzia w procesie modelowania dynamiki rynkéw finansowych
dla potrzeb generowania decyzji inwestycyjnych, jednak efektywnos¢ ta moze
by¢ uzalezniona od prawidlowego doboru szeregu parametrow stosowanej
metody. Dodatkowo autor pragnie sformutowaé poglad, iz generalnie efektywnosé¢
systeméw decyzyjnych wykorzystujacych te narzedzia bedzie wzrastaé w miarg
dalszego rozwoju techniki komputerowej oraz post¢pu badan w dziedzinie sztucznej

inteligencji.

Autor pracy - dostrzegajac sceptycyzm czg$ci badaczy 1 analitykdw rynkow
finansowych preferujacych raczej klasyczne (niewatpliwie dobrze rozwinigte)
metody analizy tych rynkow - pragnie zwroci¢ uwage na fakt, iz w czasie gdy
powstawaty klasyczne teorie funkcjonowania rynkow finansowych, mozliwos$ci
wykorzystania omawianych tutaj metod sztucznej inteligencji byly (z uwagi na
dostepna moc obliczeniowa) praktycznie znikome. Skoro obecnie te mozliwosci si¢
pojawily 1 stale wzrastaja, obowiazkiem badacza jest eksploracja nowych
metodologii 1 obszarow potencjalnych ich zastosowan. Stwierdzenie to - zdaniem
autora - w pelni uzasadnienia celowo$¢ podjgcia przedmiotowej tematyki badawcze;j
w niniejszej pracy, a takze jej kontynuacj¢ w trakcie dalszych badan. Z kolei
rozwazajac potencjalny aplikacyjny aspekt badan nie mozna wykluczy¢ faktu, iz w
niedalekiej przysztosci inwestor nie stosujacy aktywnych, komputerowych, opartych
na nowoczesnych metodologiach sposobow analizy rynku 1 realizacji strategii
inwestycyjnych, nie bedzie w stanie podejmowaé efektywnych decyzji
inwestycyjnych.
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Praca sktada si¢ z siedmiu rozdziatow, zakonczenia oraz spisu literatury.

Rozdziat pierwszy przedstawia ogdlna charakterystyke rynkow finansowych oraz
skrotowo omawia podstawowe metody (okreslane w pracy jako klasyczne),
wykorzystywane w analizie tych rynkow 1 w dzialalnoSci inwestycyjnej. Nastgpnie
przedstawiono rozwazania $wiadczace o celowosci stosowania aktywnych metod
inwestycyjnych wspieranych przez odpowiednio skonstruowane systemy decyzyjne,
oraz omowiono przestanki przemawiajace za zastosowaniem sieci neuronowych i

algorytmow genetycznych w tym zagadnieniu.

W rozdziale drugim dokonano charakterystyki sieci neuronowych jako przydatnych
narzgdzi do modelowania zjawisk zachodzacych na rynkach finansowych.
Omowiono przy tym szereg aspektow tych narzedzi, takich jak model pojedynczego
neuronu, architektura sieci, metody uczenia, cechy modeli opartych na sieciach,
kierunki badan 1 zastosowan. Szczegdlna uwage zwrdcono na problematyke
zastosowania sieci neuronowych do analizy rynkdéw finansowych, prezentujac szereg

zagadnien 1 uwarunkowan efektywnej realizacji tego typu celow.

Rozdzial trzeci poswigcony zostat prezentacji algorytmow genetycznych jako
efektywnych narz¢dzi w zagadnieniach globalnej optymalizacji modeli dla ztozonych
systemOéw, w tym takze w problemach optymalizacji strategii inwestycyjnych na
rynkach finansowych. Omoéwiono tez mozliwosci wykorzystania tych metod w

procesach konstrukcji sieci neuronowych.

W rozdziale czwartym zaproponowano nowa metodologi¢ generowania i realizacji
aktywnych strategii  decyzyjnych. Metodologia ta zaklada konstrukcje
odpowiedniego systemu decyzyjnego opartego 0 Sieci neuronowe, przy czym
podczas procesu tej konstrukcji wykorzystuje si¢ pewna (zaproponowang przez
autora) modyfikacj¢ algorytmu genetycznego dla doboru zmiennych wejsciowych i
wybranych parametrow sieci. Szczegblowo omowiono poszczegdlne elementy tej

metodologii oraz problematyke doboru jej parametréw.

Rozdzial piaty zawiera badania dotyczace zastosowania zaprezentowanej
metodologii w procesie realizacji aktywnej strategii inwestycyjnej opartej o prognozy

indeksu gietdowego WIG 20. Badania te dotycza zaréwno analizy efektywnosci
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samej metody, jak 1 zagadnien doboru jej okreslonych elementéw, takich jak
wykorzystanie analizy glownych sktadowych do wstgpnej transformacji danych
wejsciowych, dobdr optymalnej wielkosci warstwy ukrytej dla sieci, dobor
parametrow funkcji aktywacji 1 funkcji bledu, analiza procesOw uczenia i douczania
sieci, itp. Oprécz wynikow badan zamieszczono szczegdtowa dyskusje otrzymanych

rezultatow.

Rozdzial szosty zawiera propozycj¢ metody aktywnego zarzadzania portfelem
ztozonym z wybranego zestawu instrumentéw finansowych (np. akcji), w oparciu o
przedstawiona metodologi¢. Zaprezentowano algorytm generujacy odpowiednie
decyzje inwestycyjne na podstawie sygnalow sieci neuronowych, oraz algorytm
symulacji procesu zarzadzania portfelem w okreslonym przedziale czasu. Nastepnie
przeprowadzono badania efektywnosci tej metody dla wybranego pakietu akcji

notowanych na gieldzie warszawskie;.

W rozdziale siodmym dokonano podsumowania wynikéw badan oraz zawarto
syntetyczne wnioski dotyczace efektywnosci i1 uwarunkowan zastosowania

zaproponowanej metodologii.

Zawarte W niniejszej pracy badania przeprowadzono w oparciu 0 napisany przez
autora zestaw programow komputerowych, zaimplementowanych w jezyku

programowania C.

Pragng¢ wyrazi¢ serdeczne podzigkowania Panu prof. zw. dr hab. inz. Ryszardowi
Tadeusiewiczowi za niezwykle cenna pomoc merytoryczna podczas pisania pracy
oraz za wnikliwe uwagi, bardzo pomocne podczas redakcji rozprawy.



1. Zagadnienie wspomagania decyzji
Inwestycyjnych.

Istotnym zagadnieniem w dziatalnosci kazdego przedsigbiorstwa lub instytucji
finansowej jest efektywne zarzadzanie finansami, obejmujace m.in. dokonywanie
inwestycji w okreslone instrumenty finansowe. Do podstawowych instrumentdw,
stanowiacych przedmiot tych inwestycji, zaliczy¢ mozna papiery warto§ciowe (np.
akcje, obligacje, bony skarbowe). Niezwykle waznym elementem dziatalnosci
inwestycyjnej staje si¢ zatem wilasciwe zarzadzanie portfelem inwestycyjnym, tj.
zestawem posiadanych papieréw wartosciowych, a czgsto takze zestawem

instrumentéw pochodnych (takich jak np. opcje czy kontrakty terminowe).

Metody konstrukcji i zarzadzania portfelem inwestycyjnym zaleza w gtéwnej mierze
od przyjetych celow 1 warunkow dziatalnosci inwestycyjnej, a te z kolei sa
zdeterminowane przez strategiczne cele oraz preferencje inwestora. Niewatpliwie
jednak metody te, aby byly dostatecznie efektywne, powinny by¢ oparte na szeroko
pojetej, systematycznej analizie rynku finansowego oraz jego instrumentow,
realizowane] przy wykorzystaniu najlepszych dostepnych narzedzi. Wynika stad
potrzeba statego rozwoju i doskonalenia (a takze oceny i weryfikacji) narzedzi dla
takiej analizy, stuzacych m.in. do generowania prognoz i/lub do wspomagania

decyzji.

1.1. Klasyczne metody wykorzystywane w dzialalnosci

inwestycyjnej.

Naukowe teorie dotyczace inwestowania w papiery wartosciowe wywodza sig

glownie z polaczenia statystyki oraz nauki o finansach. Stanowia one podstawy
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podejmowania decyzji inwestycyjnych w warunkach niepewnosci i ryzyka, a wigc w
sytuacji stale panujacej na rynkach finansowych. Teorie te sa rowniez baza dla wielu
stosowanych obecnie w praktyce strategii inwestycyjnych. Najbardziej znaczace
osiagnigcia w tej dziedzinie, majace decydujacy wplyw na rozwdj nauki o
inwestowaniu oraz praktycznych metodologii analizy instrumentdw finansowych i
budowy portfela inwestycyjnego, zostaly ponizej skrotowo wymienione
(wyczerpujacy opis tej problematyki mozna znalez¢é np. w Bodie, Kane, Marcus,
1993; Haugen, 1996).

Teoria portfela okresla metody tworzenia tzw. portfeli efektywnych, tj.
optymalnych z punktu widzenia maksymalizacji zysku i minimalizacji ryzyka, oraz
portfela rynkowego uwzgledniajacego tez instrumenty pozbawione ryzyka. Teoria ta
jest oparta na analizie stop zysku 1 ryzyka (rozumianego jako odchylenie
standardowe stop zysku), oraz wspotczynnikow korelacji papierow wartosciowych.
Podstawy tej teorii stworzyl Markowitz (1952). Uproszczona metodg konstrukcji
portfela zaproponowat Sharpe (1963). Kolejnym waznym uzupehieniem tej teorii
byl opracowany przez Sharpe’a, Lintnera 1 Mossina model rownowagi rynku
papierow wartosciowych CAPM (Capital Asset Pricing Model). Metody konstrukcji
portfela papierow wartosciowych zostaly oméwione i1 rozwinigte w dos¢ bogatej
literaturze (zob. np. Elton & Gruber, 1991; Levy & Sarnat, 1972; Bodie et al., 1993;
Jajuga & Jajuga, 1996; Haugen, 1996) i stanowia podstawe powszechnie stosowane;j

w praktyce tzw. analizy portfelowe).

Analiza papieréw wartosciowych (security analysis) stanowi metodologi¢
okreslania wartosci papierow warto$ciowych (gtownie akcji) w oparciu o prognozy
przysztych dywidend 1 zyskow danej firmy. Obejmuje szeroko pojeta analize
wskaznikéw makroekonomicznych i branzowych®, analize sprawozdan finansowych
1 wybranych wskaznikéw finansowych dla danej spotki, oraz wykorzystanie
okreslonych modeli wyceny akcji, jak np. model zdyskontowanych dywidend
(dividend discount model) w powiazaniu z okreSlonymi modelami wzrostu

! Zyski firmy zaleza w duzej mierze od otoczenia ekonomicznego w ktorym ona funkcjonuje.
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dywidendy®. Dziatalno$¢ ta jest podstawa tzw. analizy fundamentalnej, ktorej
wynikiem moze by¢ wyszukanie papierow niedoszacowanych (dla ktorych wartos¢
rynkowa jest nizsza od warto$ci otrzymanej wyceny) oraz analogicznie papieréw

przeszacowanych, 1 w konsekwencji podjgcie odpowiednich decyzji inwestycyjnych.

Analiza pochodnych papieréw wartosciowych obejmuje zagadnienia wyceny
instrumenté6w pochodnych (derywatow), przede wszystkim opcji. Powszechnie
stosowanym modelem stuzacym do okreslania wartosci tych papieréw jest model
Blacka-Scholesa (Black & Scholes, 1973).

Duze znaczenie w problematyce analizy rynkéw finansowych i1 wykorzystania
dostepnej informacji do podejmowania decyzji inwestycyjnych wniosta hipoteza
efektywnosci rynkow finansowych (Efficient Market Hypothesis — EMH) (zab.
Fama, 1970; Fama, 1991). Opierajac si¢ na pewnych ogdlnych zalozeniach stwierdza
ona, iz cata dostgpna informacja o rynku jest juz odzwierciedlona w aktualnych
cenach 1 w zwiazku z tym przyszte ruchy cen akcji sa nieprzewidywalne 1 podlegaja
one jedynie przypadkowym zmianom (random walk). W zaleznosci od kontekstu w
jakim rozumiemy pojgcie informacji o rynku, wyrdZzniamy nastgpujace pojecia

efektywnosci rynkow:

e staba efektywno$¢ (weak-form efficiency) - dotyczy rynkéw, na ktorych
informacja o przesztych ruchach cen i wolumenie obrotu jest juz uwzgledniona w
aktualnym poziomie cen, informacje te nie przyniosa zatem ponadprzeci¢tnych

zyskow;

e drednia efektywno$¢ (semistrong-form efficiency) - jest pojgciem szerszym,
zaktadajacym ze cata publicznie dostepna informacja o rynku 1 o perspektywach

dziatalnosci poszczegdlnych firm znalazta juz odzwierciedlenie w cenach akcji;

e mocna efektywnos¢ (strong-form efficiency) - wiaze si¢ z hipoteza, ze catla
informacja, rowniez aktualnie niedostepna publicznie, jest juz odzwierciedlona w
aktualnych cenach akcji, a wigc nawet wykorzystanie informacji poufnych (insider

trading) nie przyniesie ponadprzecigtnych zyskow.

2 por. (Bodie et al., 1993, Jajuga & Jajuga, 1996).
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Fakt braku efektywnosci danego rynku nawet w stabej postaci®, ktory moze byé
potwierdzony odpowiednimi badaniami statystycznymi, lub tez zakwestionowanie
pewnych zatozen, na ktorych oparta jest hipoteza efektywnos$ci rynkdw, 1 tym samym
wnioskow z tej teorii ptynacych, stanowi¢ moga przestanki do wykorzystania metod
analizy technicznej w celu wspomagania decyzji inwestycyjnych?. Analiza
techniczna zajmuje si¢ proba prognozowania przysztych ruchoéw cen akcji na
podstawie dotychczasowych przebiegéw ich kursow oraz wolumenu obrotow. Jej
aspektami sa analiza trendow, S$rednich kroczacych, wielkosci obrotow, formacji
rysujacych si¢ na wykresach cenowych, oraz wskaznikéw technicznych. Opiera si¢
nie tyle na naukowych podstawach matematycznych, co na réznych hipotezach
wysnutych przez analitykbw na podstawie wieloletnich obserwacji rynkow

finansowych (naleza do nich np. teoria Dowa, teoria Elliotta, 1 szereg innych).

1.2. Aktywne zarzadzanie portfelem inwestycyjnym.

Dwa podstawowe zagadnienia zwiazane z dziatalno$cia inwestycyjna oparta na teorii
portfela to analiza poszczeg6lnych papierow wartosciowych pod katem okreslenia
ich oczekiwanych stop zysku, ryzyka i korelacji pomiedzy nimi, oraz konstruowanie
portfela w oparciu o wyniki tej analizy i odpowiednie podstawy teoretyczne. Przy
szacowaniu oczekiwanej stopy zysku czgsto stosowana metoda jest przyjecie Sredniej
stopy zysku z pewnego okresu z przesztosci, a zatem przyjgcie zatozenia, ze zysk z
danego papieru oraz zwiazane z nim ryzyko (a takze korelacja z innymi papierami)
beda si¢ ksztaltowaly podobnie jak w przesztosci. W istocie teoria EMH wyklucza
przydatno$¢ prognoz rynkowych przyjmujac, ze wszelkie informacje mogace by¢
podstawa tego typu prognoz zostaty juz odzwierciedlone w biezacych cenach. Przy
takich zatozeniach celowe jest przyjecie pasywnej metody zarzadzania portfelem
inwestycyjnym, polegajacej na konstrukcji zdywersyfikowanego portfela w oparciu o

podstawy teoretyczne, a nast¢pnie na jego konsekwentnym trzymaniu z mozliwoscia

* Dotyczy to zwlaszcza rynkéw stosunkowo stabo rozwinietych, jak np. w Polsce.
* Analogiczne rozumowanie z uwzglednieniem $redniej efektywnosci rynku mozna przeprowadzié w celu
uzasadnienia mozliwo$ci wykorzystania analizy fundamentalne;.
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okresowych korekt w przypadku zmian charakterystyk poszczegdlnych jego

sktadnikow.

Bardziej wnikliwe podej$cie do zagadnienia zarzadzania portfelem inwestycyjnym
moze wyloni¢ pewne przestanki, stanowiace uzasadnienie dla prob dokonywania
prognoz przysztego zachowania si¢ rynku oraz poszczegdlnych jego instrumentow.
W teorit EMH mozna dopatrzy¢ si¢ bowiem pewnych wad, ktore moga spowodowac
jej zakwestionowanie przez czg$¢ inwestorow (poddane w watpliwo$¢ moze byc
m.in. jej istotne zatozenie przyjmujace pelna racjonalno$¢ zachowan uczestnikow
rynku i nie uwzgledniajace tym samym ewidentnie wystepujacego czynnika
psychologicznego®). Innym aspektem jest potwierdzony przez szereg badan fakt, iz
nawet rynki rozwinigte (jak np. rynek w USA) charakteryzuja si¢ wystgpowaniem
pewnych zjawisk zaprzeczajacych pelnej efektywnosci tych rynkow nawet w stabe;j
postaci (zob. np. Martinez Abascal & Pregel, 1994); tego typu zjawiska, jak np. efekt
stycznia, efekt konca tygodnia, czy tez efekt matych firm, moga by¢ znacznie

bardziej wyrazne na stabiej rozwinigtych rynkach.

Innego typu postulaty, stojace w sprzecznosci do hipotezy rynkow efektywnych
(EMH), wywodza si¢ z nabierajacej coraz wigkszej popularnosci teorii chaosu
deterministycznego. W jej ujeciu rynki kapitalowe stanowia nieliniowe systemy
dynamiczne, posiadajace nature fraktalnag (Peters, 1997), przy czym charakteryzuja
si¢ one wystgpowaniem tzw. efektow dtugotrwatej pamiqcis. Teorig ta potwierdzaja
liczne badania finansowych szeregdw czasowych, wykorzystujace tzw. analiz¢ R/S

(statystyke Hursta) (np. Peters, 1997; Jasi¢, 1998).

Przedstawione wyzej fakty moga uzasadnia¢ celowos¢ wykorzystywania prognoz
zachowania si¢ rynku 1/lub prognoz stép zysku poszczegdlnych papierow
wartosciowych, a takze analiz poszczegdlnych papieréw pod katem ich
niedoszacowania lub przeszacowania. Tego typu prognozy, generowane np. na

podstawie wskazan analizy technicznej, analizy fundamentalnej, lub odpowiednio

> Zob. (Plummer, 1995).

® Efekty te sa zwiazane z wplywem poprzednich warto$ci szeregu czasowego z pewnego (dosé dhugiego) okresu
przesztosci na biezace jego realizacje i pojawiaja si¢ w tzw. persystentnych szeregach czasowych,
charakteryzujacych si¢ wystepowaniem wyraznych trendow.
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skonstruowanych modeli statystycznych, moga by¢ szczeg6lnie przydatne na rynkach
instrumentéw o duzym stopniu ryzyka, jak np. rynek akcji i ich pochodnych.
Zwiazane z tymi prognozami strategie inwestycyjne zaklada¢ moga kupno lub
sprzedaz catego portfela papierow wartosciowych (ew. relokacje s$rodkow
finansowych w inny typ papieréw, np. sprzedaz akcji i kupno obligacji) w przypadku
wykorzystywania prognoz rynku (ang. market timing), lub tez kupno walorow
niedoszacowanych i sprzedaz przeszacowanych w przypadku wykorzystywania ocen
poszczegdlnych papierow (ang. security selection). Dziatalnos$¢ taka, polegajaca na
dokonywaniu permanentnych korekt sktadu portfela na podstawie biezacych prognoz
i analiz, okresla si¢ mianem aktywnego zarzadzania portfelem (ang. active

portfolio management), zob. np. (Bodie et al., 1993).

Zasadniczym elementem warunkujacym efektywnos¢ aktywnych metod zarzadzania
portfelem inwestycyjnym jest zrodto mozliwie wiarygodnych 1 precyzyjnych prognoz
rynkowych 1/lub wiasciwych sygnatéw kupna lub sprzedazy poszczegdlnych
walorow lub grup waloréw, tylko bowiem wtedy strategia aktywna moze okazac si¢
lepsza od pasywnej. Szereg badan statystycznych potwierdza w pewnych
przypadkach mozliwo$¢ uzyskiwania efektywnych prognoz i tym samym
skuteczno$¢ aktywnych strategii inwestycyjnych (zob. np. Taylor & Yoder, 1994;
Lee & Rahman, 1990; Kester, 1990). Powstaje zatem dylemat skonstruowania
odpowiednich narzedzi stuzacych do generowania jak najlepszych prognoz lub
sygnatow kupna/sprzedazy. Dylemat ten stanowi niewatpliwa inspiracj¢ do
prowadzenia badan naukowych nad rozwojem instrumentow oraz doskonaleniem
technik stuzacych do predykcji rynkéw finansowych i generowania sygnatow
transakcyjnych, przy wykorzystaniu m.in. najnowszych osiagnie¢ informatyki, w tym

metod sztucznej inteligenciji.

1.3. Systemy wspomagania decyzji inwestycyjnych.

Stalym elementem stosowania aktywnych strategii inwestycyjnych jest ciagta analiza
informacji naptywajacych z rynku, generowanie biezacych prognoz w oparciu o te
informacje i w konsekwencji podejmowanie odpowiednich decyzji inwestycyjnych w

oparciu o uzyskane prognozy. Precyzyjne analizy duzych ilosci informacji w
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potaczeniu z konieczno$cia podejmowania szybkich decyzji inwestycyjnych,
pozbawionych dodatkowo czynnika emocjonalnego, moga stanowi¢ trudno$¢ nawet
dla doswiadczonych analitykéw. Fakt ten stanowi przestanke do wykorzystania do
tego celu komputerowych systemow wspomagania decyzji inwestycyjnych
(systeméw decyzyjnych, ang. trading systems), ktorych zadaniem jest automatyczne
generowanie decyzji dotyczacych kupna lub sprzedazy poszczegdlnych walorow
notowanych na rynku i realizacja tym samym okre$lonej aktywnej strategii
inwestycyjnej zdeterminowanej przez konstrukcje systemu. Jakkolwiek stosowanie
tego typu systemdw nie jest warunkiem koniecznym efektywnos$ci aktywnych metod
zarzadzania portfelem inwestycyjnym, moze jednak istotnie poprawi¢ skuteczno$c¢

podejmowanych decyzji.

1.3.1. Problemy modelowania rynkéw finansowych.

Elementami systemu decyzyjnego moga by¢ odpowiednie modele reprezentujace
wiedzg na temat danego rynku (systemu rzeczywistego) zawarta w postaci rownan
matematycznych lub regut logicznych. Konstrukcja modeli (modelowanie), jako
powszechnie stosowana metoda opisu rzeczywistych systemow, sprowadza si¢ do
stworzenia takiego typu rownan lub regut, ktore zdolne sa opisa¢ system mozliwie
wiernie z punktu widzenia realizacji zalozonego celu. Model nie musi zatem
odzwierciedla¢  wszystkich zalezno$ci 1 zjawisk zachodzacych wewnatrz
rzeczywistego systemu, a jedynie uwzglednia¢ te zmienne wejsciowe, zmienne stanu
1 zmienne wyj$ciowe oraz powigzania migdzy nimi, ktére maja istotny wptyw na
osiagnigcie przyjetego celu. W szczegdlnosci celem takim moze by¢ uzyskiwanie
wiarygodnych prognoz dynamiki cen akcji lub wybranych wskaznikéw rynkowych,
albo generowanie decyzji kupna lub sprzedazy dla poszczegdlnych walorow
notowanych na rynku. Zadania takie moga realizowa¢ wybrane klasy modeli
ekonometrycznych (stanowiace podstawe konstrukeji odpowiedniego predyktora)’,
albo odpowiednie modele decyzyjne (zob. np. Bierman et al., 1986; Levin et al.,

1986). Elementy generujace prognozy lub decyzje niekoniecznie musza by¢

" Czesto wykorzystywane sa tu np. modele typu ARIMA, a takze ARCH (zob. np. Engle, 1993). Por. tez
(Pawtowski, 1982; Bortoli, 1996).
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zbudowane w postaci roOwnan matematycznych, moga to by¢ odpowiednio
skonstruowane systemy ekspertowe®, wykorzystujace przechowywana w formie
regut logicznych wiedz¢ o danym rynku, pochodzaca od ekspertow z zakresu
inwestowania. Niekiedy systemy ekspertowe moga by¢ zintegrowane z klasyczna

procedura tworzenia portfela papieréw wartosciowych (zob. Lee J.K. et al., 1990).

Rozwazajac problem stworzenia odpowiednich modeli mogacych wchodzi¢ w sktad

systemOw decyzyjnych, natrafiamy na bardzo istotna barier¢ charakterystyczna dla

wszystkich rynkow finansowych. Rynki te sa bowiem niezwykle skomplikowanymi
systemami dynamicznymi, charakteryzujacymi si¢ m.in.:

e wystgpowaniem olbrzymiej liczby czynnikow (zmiennych egzogenicznych), oraz
zmiennych stanu, majacych wplyw na odpowiedz systemu (zachowanie sig
rynku); zmienne te sa czgsto powigzane relacjami trudnymi lub wrgcez
niemozliwymi do zidentyfikowania,

e wystepowaniem znacznych szuméw 1 zaktocen o trudnych do zidentyfikowania
parametrach (szumy te maja czgsto podtoze psychologiczne i emocjonalne

zwiazane z zachowaniem si¢ inwestorow).

Wymienione czynniki sprawiaja, ze budowa efektywnych predyktoréw lub modeli
decyzyjnych (i w konsekwencji catego systemu decyzyjnego) w tradycyjny sposéb, a
wigc na podstawie znajomos$ci praw rzadzacych rynkiem lub poprzez identyfikacje
systemu na podstawie obserwacji jego wejs¢ 1 wyjs¢, moze okaza¢ si¢ zadaniem
niezwykle trudnym. Dodatkowy istotny problem stanowi tu trudno przewidywalna
zmienno$¢ systemu rzeczywistego w czasie, co powoduje konieczno$¢ budowy
modelu niestacjonarnego lub ciaglej adaptacji przynajmniej parametréw modelu, a

by¢ moze takze jego struktury.

8 W ogolnym pojeciu system ekspertowy zawiera zestaw wnioskujacych regut logicznych, stworzonych przez
eksperta z danej dziedziny wiedzy, generujacych odpowiednie prognozy, diagnozy lub decyzje na podstawie
dostarczonych informacji wejsciowych.
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1.3.2. Wykorzystanie narzedzi alternatywnych - przestanki
metodologiczne.

W $wietle omowionych probleméw modelowania rynkow finansowych, w procesie
konstrukcji systemow decyzyjnych lub ich elementow generujacych prognozy albo
decyzje, celowe wydaje si¢ wykorzystanie pewnych narzedzi alternatywnych w
stosunku do klasycznych metod budowy modeli. Narzgdzia te, uwzgledniajac fakt
stosunkowo niskiego poziomu wiedzy apriorycznej o systemie rzeczywistym,

powinny spetnia¢ nastgpujace postulaty:

e pozyskiwa¢ dodatkowa, przydatna do celow generowania prognoz i/lub decyzji

wiedzg - podczas etapu konstrukcji elementow predykcyjnych lub decyzyjnych,

e selekcjonowac¢ wiedzg istotna dla zatozonych celéw, przy jednoczesnej eliminacji

czynnikow nieistotnych,

e wykorzystywa¢ metody nieliniowe i nieparametryczne, ktore ani nie zakladaja
apriori postaci funkcji tworzacej model (zaleznosci pomigdzy wejsciem i
wyj$ciem), ani nie czynig zatozen dotyczacych postaci i parametrow rozktadow

zmiennych losowych,

e charakteryzowa¢ si¢ odpornoscia na wystepujace w rzeczywistym systemie

szumy.

Przy realizacji powyzszych postulatéw obiecujace moze okaza¢ si¢ wykorzystanie
metodologii budowy modutow® systemu decyzyjnego, opartych na nast¢pujacych

narze¢dziach:

1. Sztuczne sieci neuronowe - posiadaja one zdolno$¢ nabywania wiedzy (a
nastgpnie jej przechowywania i pdzniejszego wykorzystywania) na podstawie
otrzymanych dostgpnych informacji'® z otoczenia (rynku finansowego),

pochodzacych z pewnego okresu przesziosci. Adaptacyjny proces gromadzenia

% Pojecie ,,moduf” oznacza tu element systemu decyzyjnego, ktory na podstawie okre§lonych danych
wejsciowych generuje na wyjsciu warto$¢ prognozy danego wskaznika rynku lub kursu papieru wartosciowego,
albo sygnal rekomendujacy kupno, sprzedaz lub brak dokonania transakcji dla danego instrumentu
finansowego.

19 Informacje te nazywaé bedziemy danymi uczacymi.
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wiedzy 1 wyksztalcania relacji pomiedzy wejsciem 1 wyjSciem nazywamy
procesem uczenia, w jego trakcie struktura sieci (modutu systemu decyzyjnego)
nie podlega zmianom, natomiast modyfikowane sa wartos$ci jej parametréw (tzw.
wag). Sztuczne sieci neuronowe funkcjonuja analogicznie do rzeczywistych
struktur neuronowych w biologicznym mozgu, stanowia one przy tym metode

nieliniowa i nieparametryczng (zob. Cherkassky & Lari-Najafi, 1991).

2. Algorytmy genetyczne - realizuja iteracyjng procedur¢ umozliwiajaca
konstrukcje 1 oceng kolejnych, coraz efektywniejszych modutow (rozwigzan
posrednich), zmierzajaca do znalezienia rozwigzania (moduiu) optymalnego.
Gromadzenie wiedzy nast¢puje w procesie laczenia informacji z najlepiej
ocenionych poprzednich rozwiazan i jej wykorzystania do budowy nast¢pnych.
Ocena jest dokonywana poprzez testowanie modutu w oparciu o rzeczywiste dane
z rynku. Jedna ze znaczacych zalet tych narzedzi jest ich wysoka efektywnos$¢
przy braku praktycznie jakichkolwiek wstepnych zatozen.

Nalezy podkresli¢, ze powyzsze dwie metodologie nie tylko nie wykluczaja si¢
wzajemnie, ale nawet w pewien sposob uzupelniaja. Mozliwe jest zatem
zastosowanie rozwiazan hybrydowych, wykorzystujacych oba podejscia tacznie do
budowy elementéw systemu decyzyjnego, jak réwniez uzycie drugiej metody jako

rozszerzenia i uzupetienia pierwsze;.

Zwrocenia uwagi wymagaja nastepujace (niekiedy uznawane za negatywne) aspekty
zastosowania powyzej zaproponowanych narzedzi do budowy systemow
decyzyjnych lub ich elementow:

e w przypadku zastosowania sieci neuronowych brak jest mozliwosci okreslenia
explicite zalezno$ci migdzy wejSciem i wyjSciem sieci, a tym samym podania
uzasadnienia dla tych relacji; jest to wada tego narzedzia eksponowana przez
niektorych badaczy i1 praktykow,

e praktycznie jedynym sposobem walidacji (weryfikacji) modulu stworzonego przy

uzyciu tych narzedzi jest ocena wynikéw jego testowania na rzeczywistych
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danych'’; proces ten nalezy przeprowadzi¢ w oparciu o dane pochodzace z
mozliwie dtugiego 1 niezbyt dawnego okresu czasu (lub kilku okresow),
e uzycie powyzszych narzedzi wymaga bardzo duzego nakladu obliczen

komputerowych, niezbgdnych do realizacji procesu pozyskiwania wiedzy.

Niewatpliwie w ostatnich latach mozna jednak zaobserwowaé intensywny rozwoj
badan w dziedzinach sieci neuronowych, algorytmow genetycznych, 1 ich
zastosowan na rynkach finansowych. Posiada on odzwierciedlenie w coraz
liczniejszych publikacjach na ten temat w prasie i w licznych periodykach
naukowych. Publikacje te, oprocz wynikow badan stanowiacych wktad naukowy w
rozwdj metod opartych na sieciach neuronowych 1 algorytmach genetycznych, czgsto
zawieraja rowniez informacje o efektywnym wykorzystaniu praktycznym tych
narz¢dzi na rynkach finansowych. Fakty te (pomimo pojawiajacych si¢ niekiedy
pewnych gloséw sceptycznych) stanowia dodatkowa, mocna inspiracj¢ do
prowadzenia badan zwiazanych z zastosowaniem wyzej przedstawionych metod w

systemach wspomagania decyzji inwestycyjnych.

1.3.3. Wykorzystanie = narzedzi  alternatywnych -  przeslanki
informatyczne.

Obecnie wigkszos¢ programoéw komputerowych wykorzystywanych w dziedzinie
zarzadzania portfelem inwestycyjnym realizuje przetwarzanie 1 analizg
naplywajacych z rynku danych na posta¢ wynikowa posiadajaca najczgsciej forme
wykresow lub tabel. Prezentowane w takiej formie informacje stanowia niewatpliwie
istotng pomoc dla analityka postugujacego si¢ analiza techniczna, fundamentalng lub
portfelowa 1 ulatwiaja podejmowanie finalnych decyzji. Jednak w dobie
gwattownego rozwoju informatyki i technologii zwigzanej z produkcja komputeréw
oraz powszechnej dostgpnosci tych narzedzi, powstaja coraz wigksze 1 stale rosnace
rezerwy mocy obliczeniowej komputeréw, bedacych w dyspozycji inwestorow

operujacych na rynkach finansowych. Fakt ten stanowi inspiracj¢ do wykorzystania

1 W przypadku genetycznie skonstruowanych moduléw w postaci decyzyjnych regut logicznych, na ogot
mozliwa jest takze ich dodatkowa interpretacja i weryfikacja przez eksperta.
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tych rezerw do realizacji dalszych etapéw przetwarzania naptywajacych z rynku
informacji, a wigc do tworzenia i zastosowania komputerowych implementacji coraz
bardziej zaawansowanych systeméw decyzyjnych. Postep w dziedzinie informatyki
stwarza wigc coraz szersze pole do budowy nowych technik wspomagania decyzji
inwestycyjnych w oparciu o komputerowa analiz¢ informacji daleko wykraczajaca
poza formg prostego przetwarzania i zwyklej prezentacji wykresow i wskaznikow, a
takze do prowadzenia badan nad przydatnoscia tych technik w procesie zarzadzania

portfelem.

Powyzsze czynniki szczegolnie sprzyjaja rozwojowi metod sztucznej inteligencji
(ang. artificial intelligence, w skrocie Al) i ich zastosowan do konstrukcji systemow
decyzyjnych. Do metod sztucznej inteligencji zaliczamy m.in. sieci neuronowe i
algorytmy genetyczne, wymienione juz poprzednio jako obiecujace narzedzia w
zagadnieniach prognozowania i wspomagania decyzji na rynkach finansowych.
Wspo6lna cecha technik Al jest ich rodowod wywodzacy si¢ z biologii 1 obserwacji
natury. Jakkolwiek prace badawcze nad narz¢dziami opartymi o Al trwaja juz
stosunkowo dlugo, to wlasnie wzrost mozliwosci obliczeniowych dostgpnych
komputeréw stat si¢ zasadniczym czynnikiem stymulujacym obserwowany obecnie
intensywny rozwoj zard6wno badan naukowych jak 1 zastosowan praktycznych tych

metod.

Podkreslenia wymaga jeszcze jeden istotny aspekt przemawiajacy za rozwojem i
szerokim stosowaniem omawianych narzedzi. Zar6wno sieci neuronowe jak i
algorytmy genetyczne posiadaja naturalng wlasciwos¢, polegajaca na zdolnosci do
przetwarzania informacji w sposoéb réwnolegly. Cecha ta wywodzi sig z
biologicznych, rzeczywistych pierwowzoréw tych metod, bowiem zaréwno w
moézgu, jak 1 w podlegajacym ewolucji systemie przyrodniczym, procesy
przetwarzania informacji maja wlasnie charakter rownolegly. Pomimo faktu, iz
wigkszo$¢ obecnych implementacji sztucznych sieci neuronowych i algorytméw
genetycznych dokonywana jest na komputerach sekwencyjnych, nalezy liczy¢ si¢ z

szybkim rozwojem komputerowych architektur roéwnolegltych a  takze
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specjalizowanych ukladow elektronicznych™, umozliwiajacych realizacje operacji
przetwarzania informacji w sposob rzeczywiscie rownolegly. Fakt ten pozwala na
bardzo znaczace przyspieszenie obliczen zwigzanych z wykorzystaniem metod
sztuczne] inteligencji, a tym samym na istotng popraweg ich efektywnosci w

zastosowaniach praktycznych.

12 Tego typu uktady (neurokomputery), realizujace sprzetowa implementacje sieci neuronowych sa juz
produkowane i sg tez dostepne w powszechnej sprzedazy.



2. Wybrane aspekty zastosowania sieci

neuronowych w analizie rynkow finansowych.

Badania nad konstrukcja i zastosowaniem sieci neuronowych™ (SN) w procesach
przetwarzania informacji zostaly zainspirowane przez koncepcje nasladowania
funkcjonowania naturalnych struktur komorek nerwowych zawartych w mézgu, przy
jednoczesnym wykorzystaniu duzej szybkosci 1 mocy obliczeniowe] komputera. W
istocie sposoby analizy informacji przez sztuczna sie¢ neuronowa sa bardzo podobne
do procesow zachodzacych w rzeczywistych moézgowych strukturach neuronow,
jednak elementarne operacje przetwarzania sygnatow moga odbywac si¢ w uktadach

elektronicznych komputera z duzo wigksza szybkoscia.

Generalnie istota efektywnego funkcjonowania SN polega na jej wczesniejszym
,hauczeniu”, przy wykorzystaniu odpowiedniego zbioru danych zwiazanych z
analizowanym zagadnieniem, zawartych w tzw. ciagu uczacym. Wiedza (np. o
okreslonych zaleznosciach wystgpujacych na rynku finansowym) nie jest tu
przekazywana sieci a priori (jak to ma miejsce np. w przypadku konstrukcji
systeméw ekspertowych), ale w trakcie iteracyjnego procesu uczenia, polegajacego
na wielokrotnej prezentacji poszczegdlnych wzorcow wchodzacych w sktad ciagu
uczacego. W wyniku tego procesu nastgpuje "dostrojenie" duzej liczby
adaptowalnych parametrow sieci - wag potaczen pomigdzy jej poszczegodlnymi
komorkami - w taki sposob, ze sie¢ potrafi prawidtowo reagowac na wzorce, ktorych
si¢ "nauczyla", oraz - co wigcej - na inne wzorce, ktdre nie wystgpowaly podczas
fazy uczenia. Zwroci¢ nalezy tu uwage na istotne podobienstwo tego procesu do
uczenia si¢ 1 gromadzenia doswiadczen przez czlowieka, a nastgpnie wptywu nabytej

wiedzy na podejmowane decyzje.

3 Wiasciwie: sztucznych sieci neuronowych (ang. artificial neural networks).
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Poprawnie skonstruowana i nauczona sie¢, przechowujaca okreslona wiedz¢ w
postaci odpowiednio dostrojonych wspotczynnikéw wag potaczen neuronowych,
moze by¢ nastgpnie wykorzystywana do generowania witasciwych prognoz lub do
sugerowania poprawnych reakcji na aktualne dane pochodzace z analizowanego

systemu (np. rynku finansowego).

2.1. Rys historyczny i aktualne kierunki badan nad sieciami
neuronowymi.

Pionierskie prace nad poznaniem zasad funkcjonowania mozgu prowadzit Ramoén y
Cajal (1911), ktory zaprezentowal koncepcje neurondéw jako elementow
strukturalnych mozgu, a nast¢pnie inni pionierzy neurofizjologii 1 bioniki (zob.
Tadeusiewicz, 1994a). Jednak wiasciwy poczatek istnienia dziedziny sztucznych
sieci neuronowych nastapit wraz z opublikowaniem historycznej pracy McCullocha 1
Pittsa (McCulloch & Pitts, 1943), w ktorej autorzy przedstawili po raz pierwszy
matematyczny model neuronu, stosowany (z niewielkimi modyfikacjami) do dzis.
Kolejne fundamentalne opracowania dotyczace tej problematyki stanowia ksigzki
Hebba (Hebb, 1949), von Neumana (Neuman, 1958), oraz Taylora (Taylor, 1960),
omawiajace zagadnienie funkcjonowania sieci neuronowych z trzech réznych

punktow widzenia.

Pierwsza sprzetowa implementacje sieci neuronowej (tzw. neurokomputer) stanowito
urzadzenie o nazwie Mark | Perceptron, zbudowane w 1957 roku przez Rosenblatta i
Wightmana (zob. Rosenblatt, 1958). Uktad ten, zawierajacy 512 losowo zadanych
polaczen pomig¢dzy neuronami, stuzyt do rozpoznawania znakoéw przedstawianych na
matrycy o wymiarach 20 x 20 pikseli. Kolejna interesujaca konstrukcja
neurokomputera byta zbudowana przez Widrowa w 1960 roku sie¢ o nazwie

Madaline, stuzaca do adaptacyjnego przetwarzania sygnatow.

Zaréwno uklady sprzetowe, jak 1 pojawiajace si¢ coraz liczniej prace teoretyczne
zmierzajace do skonstruowania modeli biologicznych struktur neuronowych,
zaowocowaty w latach 60-tych intensywnym post¢pem badan nad problematyka sieci

neuronowych. Rozwdj ten zostal jednak istotnie zahamowany na okolo 15 lat
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wskutek opublikowania ksiazki Perceptrons (Minsky & Papert, 1969), w ktorej
autorzy dowodzili bardzo ograniczonej przydatnosci sieci jednowarstwowych. W
okresie tym prowadzono jednak szereg prac w tej dziedzinie, sposrdd ktorych na
uwage zashuguja m.in. prace Grossberga, Kohonena, Werbosa, Andersona,
Fukushimy i Hopfielda. W 1974 roku Werbos opracowat po raz pierwszy skuteczny
algorytm uczenia wielowarstwowych nieliniowych sieci neuronowych (Werbos,
1974) - algorytm wstecznej propagacji bledu (backpropagation) - stanowiacy
obecnie podstawowa metode uczenia tego typu sieci. Ponowne niezalezne odkrycie
tego algorytmu w potowie lat 80-tych przez Rumelharta, Hintona i Williamsa
(Rumelhart et al., 1986) przyczynito si¢ do przelamania istniejacego impasu 1
gwaltownego rozwoju badan nad konstrukcja, metodami uczenia i zastosowaniami

réznych typow sieci neuronowych (zob. Tadeusiewicz, 1993).

Obecnie obserwuje sig olbrzymie zainteresowanie problematyka sieci neuronowych i
ich zastosowan, owocujace lawinowo rosnaca liczba ksiazek oraz publikacji w
licznych periodykach poswigconych tej tematyce (naleza do nich m.in. Neural
Networks, IEEE Transactions on Neural Networks, Neural Computing &
Applications, Journal of Computational Intelligence in Finance (poprzednio
Neurovest Journal), Neurocomputing, Engineering Application of Artificial
Intelligence, i inne), a takze w roznych wydawnictwach zwiazanych z pokrewnymi, a
czesto odleglymi dziedzinami wiedzy. Organizowana jest tez na caltym $wiecie
ogromna liczba konferencji naukowych dotyczacych tej problematyki. Na uwage
zastuguje rowniez powstanie duzej ilosci firm oferujacych pakiety oprogramowania
stuzace do komputerowej implementacji sieci neuronowych pod katem ogdlnym,
badz do specjalistycznych zastosowan (m.in. finansowych), a takze posiadajacych w
swojej ofercie rozwiazania sprzgtowe (neurokomputery) (zob. Tadeusiewicz, 1993;
Rutkowska et al., 1996; Selecting..., 1996).

Badania nad praktycznymi zastosowaniami sieci neuronowych obejmuja m.in.

nastepujace dziedziny (Tadeusiewicz, 1993; Osowski, 1996):
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e Szeroko pojete rozpoznawanie obrazow'®, sprowadzajace si¢ do wylowienia
istotnych cech danego obiektu lub sygnatu i przydzielenia go do odpowiedniej
klasy. Przyktady stanowia tu m.in. rozpoznawanie i analiza obrazow wizyjnych,
rozpoznawanie dzwigkoéw (np. mowy lub sygnatéw sonarowych), rozpoznawanie
recznie pisanych znakéw (np. koddéw pocztowych), weryfikacja podpisoéw,
wykrywanie podejrzanych obiektéw w bagazach lotniczych i inne.

o Klasyfikacj¢ bezwzorcowa, sprowadzajaca si¢ do okreslenia struktury grupowe;j
obiektow w przestrzeni cech (zob. tez Kohonen, 1995; Grabowski, 1997).

e Sterowanie obiektow dynamicznych (np. automatéw, robotéw, procesow

przemystowych).

e Szeroko pojgte prognozowanie, gtownie w zastosowaniach technicznych lub
ekonomicznych (np. predykcja obciazen systemu elektroenergetycznego,

prognozy kurséw walut, itp.)

e Przetwarzanie sygnaléw, obejmujace m.in. filtracj¢ sygnaldw, kompresje,
transformacjg, kodowanie i dekodowanie informacji, redukcje¢ danych (np. analizg

glownych sktadowych).

e Badania dotyczace nowych rozwigzan pamigci komputerowych (pamigci
asocjacyjne, pamigci rozproszone), a takze algorytmow automatycznego uczenia

si¢ maszyn.

Wigkszos¢ z powyzszych kierunkéw badan zaowocowata réwniez efektywnymi
zastosowaniami praktycznymi sieci neuronowych na gruncie ekonomii i zarzadzania
(zob. np. Tadeusiewicz, 1993; Tadeusiewicz, 1995; Morajda, 1997a). Przyktadowe
zagadnienia, w ktorych wykorzystywane sa te narzgdzia, to:

e ocena zdolnosci kredytowej podmiotéw gospodarczych,
e prognozowanie stop procentowych i kurséw walut,

e prognozowanie wielkos$ci sprzedazy w przedsigbiorstwie,

4 Zob. tez (Tadeusiewicz & Mikrut, 1994; Tadeusiewicz 1994b; Jajuga, 1995).
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e prognozy ekonomiczne rozwoju przedsigbiorstw, kondycji finansowej bankow,
itp.

e prognozowanie dynamiki indeksow gietdowych,

e selekcja papierow wartosciowych w portfelu inwestycyjnym,

e wybor potencjalnych klientow w zagadnieniu marketingu bezposredniego,

e modelowanie zjawisk finansowych w przedsigbiorstwie (np. analiza kosztow,

zmiany naleznosci na rachunkach, inwestycje kapitatowe, itp.),
e zarzadzanie stanem magazynu przedsigbiorstwa,
e prognozy rynkdw (np. pieni¢znych, dlugéw, metali szlachetnych, itd.),
e klasyfikacja klientow 1 kontrahentéw firmy,
e wspomaganie kontroli podatkowej,
e kojarzenie danych 1 automatyzacja procesow wnioskowania w zarzadzaniu,
e filtracja sygnatéw i1 uzupetianie danych nieckompletnych,

e optymalizacja decyzji gospodarczych.

2.2. Ogolna charakterystyka sieci neuronowych.

Sztuczne sieci neuronowe, jako modele rzeczywistych struktur komoérek nerwowych,
posiadaja szereg istotnych cech charakterystycznych m.in. dla sposobu przetwarzania
informacji przez biologiczny mozg. Cechy te niejednokrotnie decyduja o
efektywnoSci wykorzystania sieci neuronowych w konkretnych zastosowaniach, a
takze o ogolnych wlasciwosciach  metod opartych na tych narzedziach.
Najistotniejsze z nich zostaty wymienione ponizej (zob. Haykin, 1994; Tadeusiewicz,
1993).

Zdolnos¢ do nabywania wiedzy poprzez uczenie. W przeciwienstwie do
klasycznych modeli komputerowych, ktéorych budowa opiera si¢ na algorytmie
realizujacym okreslona metod¢ rozwiazania danego problemu, sie¢ neuronowa nie

wymaga wczesniejszego zdefiniowania sposobu przetwarzania przez nig informacji,
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nie wymaga zatem procesu programowania, wykorzystujacego wiedz¢ aprioryczna.
Proces ten zast¢gpowany jest przez uczenie sieci, w trakcie ktorego sie¢ ,,zdobywa”
wiedze na podstawie prezentowanych jej danych uczacych®. Fakt ten pozwala na
efektywne zastosowanie SN takze w problemach, gdzie posiadamy niewielka wiedzg
na temat analizowanego zagadnienia, albo tez w sytuacjach gdy stworzenie
stosownego modelu komputerowego w postaci programu byloby bardzo trudne,
natomiast dysponujemy odpowiednia iloscia danych mogacych postuzy¢ do uczenia
siect. Warto przy tym doda¢d, ze ilos¢ danych potrzebna do efektywnego uzycia sieci
neuronowej (W szczegolnosci niezbednych do tego, by poprawnie zrealizowac proces
uczenia) jest znacznie mniejsza, niz ilos¢ danych wymagana przy analizach

statystycznych.

Roéwnolegly charakter przetwarzania informacji. Informacja w SN jest
przetwarzana jednoczeénie we wszystkich komorkach sieci'®, co zapewnia
rownoleglos¢ obliczen 1 w konsekwencji daje mozliwo$¢ znacznego przyspieszenia
procesu przetwarzania informacji; fakt ten jest istotny zwlaszcza w fazie uczenia

siecit’.

Zdolnos¢ do generalizacji. Prawidtowo skonstruowana i nauczona sie¢ neuronowa
potrafi dawa¢ rozsadne odpowiedzi nie tylko na sygnaly wejsciowe wchodzace w
sktad ciagu uczacego, ale rowniez na inne wzorce wejsciowe, ktore nie byly sieci
wczesnie] pokazywane (a nalezy zakladaé, ze w wigkszo$ci praktycznych
zastosowan z takimi sygnalami sie¢ bedzie miala do czynienia w fazie realizacji
okreslonego zadania, np. predykcji). Jednak uzyskanie tej zdolno$ci wymaga
nalezyte] starannos$ci na etapie budowy i uczenia sieci (dobor architektury sieci,
przeprowadzenie niezaleznej walidacji), co jest przedmiotem rozwazan w dalszych

czg$ciach pracy.

1> Zagadnienie to jest szerzej potraktowane w rozdziale 2.5.

1% Oczywiscie w implementacjach sieci na komputerach sekwencyjnych réwnolegltos¢ ta jest symulowana i nie
przynosi widocznych korzysci.

7 Interesujace sa tu pordwnania szybkosci pracy maszyny cyfrowej i mozgu cztowieka: najszybsze w $wiecie
superkomputery pracuja z szybkoscia rzedu 10 operacji na sekundg, za$ neurony moga przyjmowac i wysyla¢
impulsy o czestotliwosci zaledwie do 1000 Hz, jednak szybko$¢ pracy catej kory mozgowej, zawierajacej ok.
10" neuronéw i ok. 10™° potaczen miedzy nimi, ocenia si¢ na 10™ operacji na sekunde (Tadeusiewicz, 1993).
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Nieliniowo$¢'® i nieparametryczno§é. Przyjecie nieliniowego modelu neuronu
prowadzi do uzyskania nieliniowej zaleznosci migdzy wejSciem a wyjsciem dla catej
sieci. Przy odpowiedniej architekturze sieci moze ona zrealizowa¢ dowolne
odwzorowanie wiazace wartosci wejsciowe 1 wyjsciowe sieci®®. Metode oparta na
sieciach neuronowych uznaje si¢ rowniez za metod¢ nieparametryczng w sensie
braku koniecznosci przyjmowania a priori postaci funkcyjne; modelu (zob. tez
Cherkassky & Lari-Najafi, 1991; Refenes, 1995; Grabowski, 1997). Cechy te maja
istotne znaczenie w aspekcie konieczno$ci modelowania zjawisk nieliniowych,
wystepujacych m.in. na rynkach finansowych. Jakkolwiek dla tego typu problemoéow
moga by¢ wykorzystane inne nieliniowe techniki, to SN ze wzgledu na tatwosé
implementacji 1 mozliwo$¢ realizacji dowolnych odwzorowan wejscie-wyjscie moga

okaza¢ si¢ narzedziem najbardziej efektywnym (zob. Azoff, 1994).

Zdolnos¢ do adaptacji. Wagi polaczen w nauczonej sieci neuronowej realizujacej
okreslony model, jako parametry sieci podlegajace modyfikacji w procesie uczenia,
moga podlega¢ dalszym adaptacyjnym zmianom w odpowiedzi na zmieniajace si¢
warunki zewnetrzne §rodowiska. W praktyce moze to by¢ realizowane w procesie
»douczania” sieci, polegajacym na kontynuacji uczenia przy zastosowaniu
zmodyfikowanego ciagu uczacego zawierajacego ,,bardziej aktualne” wzorce. Tego
typu adaptacja wag sieci moze mie¢ istotne znaczenie w przypadku, gdy sie¢ ma za
zadanie realizowa¢ model niestacjonarny, przystosowujacy si¢ do zmian
zachodzacych w systemie rzeczywistym. Powstaje jednak w tym przypadku dylemat

okreslenia wielkosci ciagu uczacego i ustalenia kryterium ,,aktualnosci” danych®.

Sposréd innych wiasciwosci SN, eksponowanych przez wielu badaczy i majacych

istotne znaczenie dla praktycznych implementacji, wymieni¢ mozna takze:

18 pomijamy tu klase liniowych SN, majacych do$¢ ograniczone pole zastosowan.

9 Dotyczy to tylko sieci wielowarstwowych, podstawe matematyczna stanowi tu twierdzenie Kotmogorowa
(zob. np. Hecht-Nielsen, 1990).

% Dylemat ten jest dobrze widoczny w zagadnieniu analizy szeregdw czasowych w przypadku uzyciu do
uczenia i walidacji sieci danych pochodzacych z ostatniego okresu czasu: okres ten powinien by¢ na tyle dtugi,
aby zapewni¢ wlasciwa zdolno$¢ sieci do generalizacji i uchroni¢ ja przed uczeniem si¢ szumu, za$ z drugiej
strony na tyle krotki, aby sie¢ potrafita wychwyci¢ i zaadoptowaé si¢ do istotnych zmian w systemie
rzeczywistym.
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e uniwersalno$¢ modeli opartych na SN w sensie jednolitosci metod konstrukciji,

uczenia 1 analizy SN dla roznych zastosowan (Haykin, 1994),
e odpornoé¢ SN na uszkodzenia struktury®,

e mozliwo$¢ implementacji SN w postaci uktadow elektronicznych VLSI.

Praktycznie wszystkie SN, bedace przedmiotem badan i zastosowan praktycznych,
posiadaja budowe¢ warstwowa. Oznacza to, ze w strukturze sieci mozna wyrdzni¢
pewna liczbg warstw, kolejno przetwarzajacych informacje, z ktorych kazda zawiera
okrelong liczbe neurondw?. Z reguty sposob funkcjonowania neuronow tej same;j
warstwy jest identyczny. W kazdej sieci mozemy wyodrebni¢ warstwe wejsciowa
(zwana rowniez warstwa zerowa), ktorej zadaniem jest jedynie dystrybuowanie w
sieci  sygnatow wejSciowych (nie przetwarza ona informacji), oraz warstweg
wyjsciowa generujaca sygnaly wyjSciowe sieci. Warstwy posrednie (jezeli
wystepuja), potozone pomigdzy warstwa wejsciowa a wyjSciowa, nazywamy
warstwami ukrytymi (nie wymieniaja one informacji bezposrednio z otoczeniem

sieci).

Klasyfikacji sieci neuronowych mozna dokonywa¢ wedlug roéznych kryteriow.
Ponizej wymieniono najistotniejsze metody podzialu SN (szczegdétowa analizg
mozna znalez¢ w literaturze, np. Tadeusiewicz, 1993; Hertz et al., 1993; Haykin,
1994).

Podziat SN wedtug charakteru potaczen w sieci:
e sieci z potaczeniami jednokierunkowymi®® (feedforward),

.. .. . .24
® §1€C1 Z€ Sprzgzeniami ZWI'Otl’lyl’Ill .

2! Cecha ta ma niebagatelne znaczenie w biologicznych systemach nerwowych, np. mozg cztowieka tracac
codziennie od kilku do kilkudziesigciu tysigcy neuronéw nie traci praktycznie swoich funkcjonalnych
zdolnosci; wlasciwo$¢ ta zostata takze zauwazona juz w okresie poczatkowych badan nad SN, np. perceptron
Rosenblatta zachowywat zdolno$¢ rozpoznawania znakéw nawet po przerwaniu pewnej czgSci potaczen
pomiedzy neuronami; wydaje si¢ jednak, ze cecha ta ma obecnie mniejsze znaczenie w praktyce (Tadeusiewicz,
1993).

22 Pojecie ,,neuron” bedzie w tej pracy uzywane zaréwno w odniesieniu do biologicznej komoérki nerwowej, jak
i do elementu sztucznej sieci neuronowej; poniewaz znaczenie tego pojecia zawsze jasno wynika z kontekstu,
nie powinny powstawac zwiazane z tym dwuznacznosci.
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Podzial wedtug ilo$ci warstw:
e sieci jednowarstwowe?,

¢ sieci wielowarstwowe (zawierajace co najmniej jedna warstwe ukryta).

Podzial wedtug charakteru realizowanego odwzorowania wejscie-wyjscie:
e sieci liniowe®;

e sieci nieliniowe.

Podziat wedtug metody uczenia sieci:
e sieci uczone w sposob nadzorowany (tzw. uczenie z nauczycielem),

e sieci samouczace si¢ (uczenie bez nauczyciela, tj. w sposob nienadzorowany).

Jednym z wazniejszych 1 czgséciej stosowanych rodzajow SN sa sieci typu
perceptron. Jest to klasa sieci z potaczeniami jednokierunkowymi, nieliniowych,
uczonych w sposob nadzorowany (moga one by¢ jedno- lub wielowarstwowe). Ten
rodzaj sieci jest wysoce efektywny w roznych zastosowaniach praktycznych i dlatego
jest najczesciej uzywany w zagadnieniach prognozowania szeregéw czasowych
(Azoff, 1994). Wiasnie tego typu sieci beda przedmiotem dalszych rozwazan w
niniejszej pracy.

2.3. Model pojedynczego neuronu.

Podstawe do stworzenia matematycznego modelu neuronu?’ stanowi opis sposobu

przetwarzania informacji przez biologiczna komorke nerwowat28 wchodzaca w sktad

2 W takich sieciach przeptyw informacji odbywa si¢ tylko w jednym kierunku, tj. od warstwy wejsciowej do
wyjsciowej, poprzez warstwy posrednie (ukryte), a zatem sygnalty wyjsciowe neuronéw danej warstwy sa
przekazywane tylko do warstw nastepnych. W tego typu sieciach nie wystepuja zatem sprzezenia zwrotne.

?* Najczesciej analizowanymi SN ze sprzezeniami zwrotnymi sa tzw. sieci Hopfielda, ktorych nazwa pochodzi
od nazwiska badacza, ktéry zaproponowat tego typu struktury (zob. Hopfield, 1982).

% Sieci jednowarstwowe zawieraja warstwe wejéciowa i warstwe wyjéciowa, jednak poniewaz przy okreslaniu
liczby warstw sieci nie uwzgledniamy warstwy wejéciowej jako nie przetwarzajacej informacji (zob. np.
Haykin, 1994, str. 18), tak wigc wedtug poprawnej terminologii sie¢ dwuwarstwowa to sie¢ z jedna warstwa
ukryta.

% Inne nazwy tych sieci to ADALINE i MADALINE. Zawieraja one tylko neurony posiadajace liniowa funkcje
przejscia (por. podrozdziat 2.3) 1 wobec tego realizuja liniowe odwzorowanie wejscie-wyjscie. Wyczerpujace
omowienie tego typu sieci przedstawione jest w (Tadeusiewicz, 1993).
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wigkszej struktury systemu nerwowego. Komorka taka posiada duza liczbg wypustek
- tzw. dendrytow - za posrednictwem ktorych odbiera ona sygnaty od innych
neurondow, oraz jedna wypustke zwana aksonem, za pomoca ktorej przekazuje
wygenerowane przez siebie sygnaty w formie impulsow elektrycznych do kolejnych

komorek (zob. rys. 2-1).

Wartos¢ 1 charakter (pobudzajacy lub hamujacy) odebranego przez komorke
nerwowa sygnatu zalezy w duzej mierze od elementu stanowiacego bezposrednie
polaczenie dwdch neurondw, tzw. synapsy. Przeksztalca ona w okreslony sposob
docierajace do niej impulsy i1 decyduje o wielko$ci przekazywanych dalej sygnatow.
Charakter tego przeksztalcenia, a tym samym znaczenie (waga) transmitowanych
sygnatow, moze ulega¢ modyfikacjom (stanowi to bardzo istotng cech¢ synaps).
Odebrane 1 przekazane za posrednictwem synaps sygnaty elektryczne sa nastepnie
przez komorke sumowane i1 w przypadku gdy sumaryczny potencjal przekroczy
pewna warto$¢ progowa, generowany jest tzw. impuls czynnosciowy, ktory jest
przekazywany (w tej samej postaci) do wszystkich potaczen (synaps) z neuronami
odbierajacymi informacje od danej komoérki®®. Generalnie mozna stwierdzi¢, ze
czestotliwos¢ tych impulsow, a w konsekwencji wielko$¢ sygnalow odbieranych
przez nast¢pne neurony zalezy w sposob niemalejacy i nieliniowy od warto$ci owego

sumarycznego potencjahu®.

%7 pjonierskie prace w zakresie modelowania neuronu wykonali McCulloch i Pitts (zob. McCulloch & Pitts,
1943).

%8 Celem modelowania sieci neuronowych jest konstrukcja systemow przetwarzania informacji, dzialajacych w
oparciu o podobienstwo do sposobu pracy méozgu. Stad tez wynika celowo$¢ analizowania tylko takich modeli
neuronu, ktdre opisuja zjawiska przetwarzania informacji z pominigciem szeregu innych aspektéw budowy i
funkcjonowania komorki nerwowej. Petna analize zagadnienia modelowania neuronu mozna znalez¢ w pracy
(Majewski, 1981).

? Opisane tu bardzo skrotowo zjawiska sa w istocie niezwykle skomplikowanymi procesami fizjologicznymi
zachodzacymi w obrebie blony komoérkowej neuronu (zob. Tadeusiewicz, 1994a).

%0 K onstruujac statyczny model neuronu, w ktérym nie uwzgledniamy dynamiki wynikajacej z wptywu historii
zachowania si¢ neuronu na jego biezace reakcje, wystarczy wymieni¢ ta wtasnie zalezno$¢, interpretujac ja jako
powiazanie aktualnych sygnatow wejsciowych z wyjsciem w danej chwili. W przypadku modelu dynamicznego
nalezatoby rowniez wzia¢ pod uwage tzw. sumowanie czasowe sygnatow odbieranych przez synapsy, wptyw
poprzednio wygenerowanych impulséw na zmiany warto$ci progowej, opoéznienia w transmisji sygnatow przez
btoneg komorkowa i poprzez synapsy, itp. (zob. Tadeusiewicz, 1994a; Morajda, 1991). W tej pracy rozwazad
bedziemy tylko posta¢ statyczna modelu neuronu, poniewaz modele dynamiczne nie zyskaty jak dotad
wigkszego zainteresowania badaczy i nie doczekaly si¢ w zasadzie zastosowan praktycznych.
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Rys. 2-1. Schematyczny rysunek komérki nmerwowej. Zridlo: opracowanie wlasne na

podstawie (Tadeusiewicz, 1994a).

Z analizy wyzej opisanych proceséw wynikaja nastgpujace istotne przestanki, z

ktérych wynika ksztatt biocybernetycznego modelu neuronu:

e konieczne jest uwzglednienie zmiennych wag synaps, decydujacych o wielkosci

(znaczeniu) odbieranych sygnatow,

e nalezy zastosowa¢ sumowanie przekazanych przez  synapsy, juz

zmodyfikowanych sygnatow, z uwzglednieniem (odjgciem) warto$ci progowe;j,

e nalezy okresli¢ funkcjg, definiujaca zalezno$¢ wartosci sygnatu wyjSciowego

neuronu® od obliczonej jak wyzej sumy,

e neuron generuje tylko jeden, przekazywany dalej sygnat wyjsciowy.

Model taki mozna zapisa¢ w formie nastgpujacej zaleznosci:

y=F(Exmw,) @.1)

31 Nawiazujac do biologicznego neuronu, warto$¢ ta mozna interpretowaé jako aktualna czestotliwo$é
generowanych przez neuron impulséw czynno$ciowych.
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gdzie: y - warto$¢ wyjSciowa neuronu,
n - liczba wejsc,
X1, Xo, ..y Xn - wartodci sygnatow wejsciowych® dla neuronu,
Xo =const. = 1
W1, Wp, ..., W, - warto$ci wag potaczen wejsciowych dla danego
neuronu, okreslajace znaczenie poszczegolnych wejse,
Wy - skladnik staly (ang. bias), reprezentujacy warto$¢ progowa (z
przeciwnym znakiem)
f - funkcja okreslajaca zalezno$¢ wyjscia od wazonej sumy wejse,
zwana funkcja przej$cia lub funkcja aktywacji (ang. transfer
function).

Graficzny schemat tak skonstruowanego modelu prezentuje rys. 2-2.

x: W, b
—w, o X ¥y
fix) —=

Rys. 2-2. Schemat modelu neuronu. Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (Haykin,
1994).

Poszczeg6lne wersje modelu neuronu, stosowane w SN, r6znig si¢ przede wszystkim
doborem funkcji przejscia f . Funkcja ta w duzym stopniu decyduje o
wiasciwosciach pojedynczego neuronu, a tym samym catej sieci. W niektdrych

przypadkach stosuje si¢ funkcje liniowe postaci  f(X) = bx , jednak tego typu
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modele maja ograniczone zastosowania>>. Sposrod nieliniowych funkcji przejécia
najczescie] stosowane sa funkcje monotoniczne niemalejace, ktore mozna podzieli¢
na dwie klasy w zaleznosci od charakteru ich zbioru wartosci (zbioru mozliwych

wartosci wyjsciowych neuronu):

e Klasa I (zbior wartosci symetryczny wzgledem punktu zero) zawiera funkcje
posiadajace na ogot forme¢ antysymetryczng, ktorych przeciwdziedzing moga
stanowi¢: przedziat domknigty [ —a, a ], przedziat otwarty (—a , a ), lub zbior
dwuelementowy { —a, a };

e Klasa I (zbioér wartosci zawierajacy tylko liczby nieujemne); funkcje te sa
tworzone przez przesuni¢cie odpowiednich funkcji z klasy 1, polegajace na
dodaniu do ich warto$ci statej a ; przeciwdziedzing dla tych funkcji moze by¢
odpowiednio: przedzial domknigty [ 0, 2a ], przedziat otwarty ( 0, 2a ), lub zbiér
dwuelementowy { 0, 2a };

W obydwu wyzej omowionych przypadkach ae R, 0<a<wx.

Wybor odpowiedniej klasy funkcji przej$cia jest waznym aspektem konstrukeji
modelu neuronu 1 zalezy w duzej mierze od specyfiki problemu, dla ktérego sie¢
bedzie zastosowana®. Natomiast dobor stalej a wynika z zakresu wartosci
sygnaldw, ktoére ma przetwarza¢ neuron; zakres ten z kolei jest pochodna zaréwno

analizowanego zagadnienia, jak 1 zastosowanego sposobu normalizacji danych

%2 Sa to sygnaly odbierane przez synapsy danego neuronu, a zatem sygnaty wyjéciowe innych, potaczonych z
nim neuronow.

3 Uzywa si¢ ich w liniowych sieciach typu ADALINE lub MADALINE (gdzie z reguly stosuje si¢ funkcje
tozsamosciowa przyjmujac, ze b =1, zob. Tadeusiewicz, 1993), a niekiedy rowniez jako elementéw warstw
wyj$ciowych sieci nieliniowych (Azoff, 1994).

% Juz poréwnanie k-wymiarowego Sygnatu binarnego ( wartosci 0 lub 1) z bipolarnym ( wartosci -1 lub 1)
prowadzi w pierwszym przypadku do zbioru mozliwych warto$ci w postaci jednostkowego hiperszescianu w
przestrzeni k-wymiarowej, za§ w drugim przypadku do jednostkowej k-wymiarowej sfery; wbrew intuicji sa to
zbiory diametralnie rozne (Tadeusiewicz, 1993). Innym waznym aspektem jest fakt, iz sygnaty o wartosciach
bliskich zera praktycznie nie przyczyniaja si¢ do procesu przetwarzania informacji przez sie¢ neuronowa
(intuicyjnie mozna to wyjasni¢ tym, ze sygnat taki po pomnozeniu przez dowolny wspdtczynnik wagowy dalej
bedzie miat bliska zera wielkos$¢ i wniesie znikoma ilo$¢ informacji w operacji sumowania); jest zatem istotna
kwestia czy zero ma si¢ znajdowac¢ posrodku ,,zakresu roboczego” sygnatéw neurondw, czy tez na jego krancu.
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wyjéciowych®. Nalezy takze podkresli¢, ze w kazdym przypadku zbiory wartosci
funkcji f sa tu zbiorami ograniczonymi®’.

Analizujac zagadnienie doboru funkcji przej$cia, nalezy tez zwrdci¢ uwage na
rozniczkowalno$¢ branej pod uwage funkcji. Niekiedy wygodniejsze wydaje si¢
uzycie funkcji nierdzniczkowalnych (jak np. zaprezentowanych nizej funkcji
progowej lub progowo-liniowej), jednak ze wzgledu na fakt wyst¢gpowania w nich
punktéw, w ktérych pochodna nie istnieje, funkcje te nie nadaja si¢ do zastosowania
w sieciach uczonych za pomoca algorytmow wykorzystujacych pochodne funkcji
aktywacji (Jak np. powszechnie uzywany algorytm wstecznej propagacji bledow,

omowiony w podrozdziale 2.5).

Ponizej przedstawiono kilka najczg$ciej stosowanych funkcji  przejscia
(zaprezentowano tylko funkcje nalezace do klasy I z uwagi na fakt, ze odpowiednie
funkcje z klasy II mozna otrzymaé przez trywialna transformacj¢, polegajaca na
przesunigciu 1 ewentualnym przeskalowaniu wartosci funkcji z klasy 1). W formutach
(2.2) do (2.8) parametr a decyduje o zakresie wartosci danej funkcji, natomiast
parametr b (jesli wystepuje) - o jej nachyleniu. We zalezno$ciach tych przyjeto

ogoblne zatozenie, iz b > 0.

Funkcja progowa (rys. 2-3).

—a dla x<0

a dla x>0

Sx)= (2.2)

% Problem normalizacji zostanie szeroko oméwiony w dalszej czesci pracy.

% Cecha ta odpowiada wlasciwosciom rzeczywistego neuronu, ktory moze generowaé impulsy czynnosciowe o
ograniczonej czestotliwosci (od zera do ok. 1000 Hz). W istocie jezeli sumaryczne pobudzenie neuronu nie
przekracza wartosci progowej, nie generuje on zadnych impulsow, co mozna interpretowac jako sygnat o
wartosci zero. Po przekroczeniu tego progu czestotliwo$¢ impulséw rosnie nieliniowo wraz ze wzrostem
pobudzenia, nigdy jednak, nawet przy ekstremalnych wartosciach pobudzenia, nie przekracza pewnej wartosci
granicznej (ok. 1000 Hz), co wynika ze zjawiska tzw. refrakcji bezwzglednej (zob. Tadeusiewicz, 1994a). Fakt
ten znalazt odbicie w zagadnieniu doboru funkcji przejscia modelu neuronu, gdzie czgsto stosuje si¢ funkcje
osiagajace stan nasycenia dla warto§ci argumentdw spoza okreslonego przedziatu (jak np. zaprezentowane
dalej funkcje progowo-liniowa, sigmoidalna, tangens hiperboliczny i inne).
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Jx)

Rys. 2-3. Funkcja progowa. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Nalezacym do klasy II odpowiednikiem dla tej funkcji (po przeskalowaniu) jest
funkcja skoku jednostkowego (Heaviside’a). Funkcja ta byta uzywana w klasycznych
konstrukcjach sieci typu perceptron (Rosenblatt, 1958; Tadeusiewicz, 1993). Przy
zastosowaniu tego typu funkcji perceptron moze by¢ interpretowany jako uktad
realizujacy pewna operacj¢ logiczna w oparciu o logike dwuwartosciowa (zob.
McCulloch & Pitts, 1943; Tadeusiewicz, 1991). Wada takich funkcji jest ich

nierdzniczkowalno$c.

Nalezy tez zwroci¢ uwage, ze w przypadku uzycia tego rodzaju funkcji sktadnik staty
Wy (bias) we wzorze (2.1) moze by¢ rzeczywiscie interpretowany jako warto$¢
progowa z przeciwnym znakiem, okreslajaca warto$¢ sumarycznego pobudzenia

neuronu, powyzej ktorej przechodzi on w stan aktywny (+a).

Funkcja progowo-liniowa (ang. piece-wise linear, rys. 2-4).

(2.3)

Jtx)

Rys. 2-4. Funkcja progowo-liniowa. Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Funkcja sigmoidalna® (inaczej: logistyczna, ang. sigmoid, rys. 2-5).

2a
f(X):m—a (24)

Jtx)

Rys. 2-5. Funkcja sigmoidalna dla dwoch réznych wartosci parametru b ( by > b,).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Zaleta tej funkcji jest nie tylko rdzniczkowalnosé, ale takze prostota obliczania jej
pochodnej, co w przypadku algorytmow uczenia SN wykorzystujacych pochodna
funkcji aktywacji znacznie poprawia efektywno$¢ procesu obliczen. Pochodna

funkcji (2.4) okreslona jest zalezno$cia (2.5):

2 2
= 2 =10

7 (2.5)
Funkcja tangens hiperboliczny.
X o
f(x):a~tanh(bx)=a-ebx+e_bx (2.6)
Funkcja erf (error function).
f(x)= % bjetzdt @.7)

3" Przedstawiono tu funkcje przeskalowana i przesunigta o stala a (zbiorem wartosci oryginalnej funkcji

>> Tres¢ przypisu jest kontynuowana na nastepnej stronie <<
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Funkcja typu x/(1+|x|).

bx

T =

(2.8)

Funkcje (2.6), (2.7) 1 (2.8) sa funkcjami antysymetrycznymi i rozniczkowalnymi,
oraz maja posta¢ bardzo podobna® do funkcji sigmoidalnej przedstawionej na rys.2-
5.

Niekiedy uzywane sa rowniez inne nieliniowe funkcje przejscia nie nalezace do
rozwazanej dotychczas klasy funkcji monotonicznych. Mozna do nich zaliczy¢ m.in.
funkcje sinus, cosinus, oraz funkcje Gaussa (zob. Azoff, 1994). Funkcje te sa
stosunkowo rzadko uzywane w SN stosowanych w problemach analizy szeregdéw

czasowych, nie beda tez przedmiotem zainteresowania w niniejszej pracy.

2.4. Model warstwowej sieci neuronowej typu perceptron.

Konstrukcja modelu warstwowej sieci neuronowej polega na potaczeniu szeregu
modeli pojedynczych neuronéw w struktur¢ warstwowa, z uwzglednieniem

nastepujacych aspektow:

e okreslenie ilosci warstw sieci;

e sprecyzowanie liczby neurondw w poszczegdlnych warstwach;

e dobor modeli neuronéw w poszczegblnych warstwach®;

e zdefiniowanie charakteru i liczby polaczen w sieci.

Zagadnienia te, wigzace si¢ generalnie z okre§leniem architektury i parametréw sieci,

nie doczekaly si¢ dotychczas pelnych 1 jednoznacznych rozwiazan, jakkolwiek

pojawila si¢ olbrzymia liczba publikacji dotyczacych zaréwno teoretycznych

sigmoidalne;j jest przedziat (0, 1)).

%8 7 uwagi na ten fakt pominigto prezentacje wykresow tych funkcji.

% 7 reguly przyjmuje sie zatozenie, ze posta¢ modelu dla wszystkich neuronéw danej warstwy jest identyczna,
czesto zatozenie to rozszerza si¢ na calg sie¢. Zalozenie to jest wygodne i prowadzi do oszczednosci obliczen
podczas uczenia i eksploatacji sieci, nie jest jednak warunkiem koniecznym.
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aspektow zwiazanych z ta problematyka, jak 1 wnoszacych liczne przestanki
wynikajace z praktycznych eksperymentow. Ogolnie mozna stwierdzi¢, ze
rozwiazanie powyzszych zagadnien zalezy od specyfiki analizowanego problemu, ale
po czesci rowniez od arbitralnych decyzji badacza dokonujacego wyboru wiasciwego
narz¢dzia. Niewatpliwie oprocz kierowania si¢ wnioskami plynacymi z
opublikowanych wynikow badan, wymagane jest takze przeprowadzenie pewnej
ilosci wiasnych eksperymentéw zmierzajacych do wyznaczenia wiasciwych wartos$ci

parametroéw sieci dla konkretnego problemu.

Nalezy ponadto podkresli¢, Ze ostateczna architektura sieci nie musi by¢
zdefiniowana catkowicie a priori, gdyzZ moze ona ulega¢ modyfikacjom w trakcie
procesu uczenia i walidacji sieci lub po zakonczeniu wstgpnego etapu tego procesu.
Zmiany te moga polega¢ np. na zwigkszaniu lub zmniejszaniu ilosci neuronow w
warstwach ukrytych (wedlug pewnego algorytmu) w celu otrzymania w efekcie ich
optymalnej liczby®®. Inng metoda optymalizacji struktury sieci jest tzw. obcinanie
wag (weight pruning), polegajace na eliminowaniu w wyuczonej sieci potaczen
nieistotnych i tym samym na zmniejszaniu ogdlnej liczby wag (Azoff, 1994; Hertz et
al., 1993). Ponadto zwrdci¢ nalezy uwage na fakt, ze architektura sieci nie musi
wcale pozostawa¢ niezmienna, w trakcie jej eksploatacji moze ona podlegac
adaptacyjnym zmianom wraz z analogicznymi modyfikacjami wspdtczynnikow

wagowych.

Poniewaz globalna analiza powyzszych zagadnien wykraczataby daleko poza ramy
niniejszej pracy, przeprowadzono jedynie (w nastgpnych rozdziatach) dyskusje tej
problematyki w konteks$cie zastosowania SN do analizy danych pochodzacych z
rynkow finansowych, oraz przedstawiono propozycje pewnych rozwiazan
wykorzystanych nastgpnie w przeprowadzonych badaniach. Do$¢ wyczerpujace,
ogolniejsze ujgcia tematyki zwiazanej z doborem architektury 1 parametrow sieci
mozna znalez¢é m.in. w ksiazkach: (Haykin, 1994), (Tadeusiewicz, 1993), (Osowski,
1996), (Hertz et al., 1993), (Azoff, 1994), (Hecht-Nielsen, 1990), (Zurada, 1992) i

innych.
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Rys. 2-6. Przykladowa architektura warstwowej sieci neuronowej z jedng warstwa ukryta.
Kazdy neuron warstwy ukrytej lub wyjsSciowej jest polaczony z wszystkimi

neuronami nalezacymi do warstwy poprzedniej. Zrodio.: opracowanie wiasne.

Na rys. 2-6 zaprezentowano przyktadowy schemat warstwowej sieci neuronowej z
potaczeniami jednokierunkowymi (feedforward). Sie¢ ta posiada jedna warstwe
ukryta, oraz dwuelementowa warstwe wyjSciowa. Neurony okreslonej warstwy
odbieraja sygnaly tylko z warstwy poprzedniej, za§ charakter polaczen jest
zrealizowany wedlug schematu ,.kazdy z kazdym” (oznacza to, ze dany neuron
warstwy ukrytej lub wyjSciowej jest potaczony ze wszystkimi neuronami nalezacymi

do warstwy bezposrednio poprzedzajace;j).

“O W literaturze zaproponowano szereg algorytméw realizujacych dobér optymalnej architektury sieci, jak np.
algorytm upstart, algorytm kaskadowo-korelacyjny, czy tez algorytm kafelkowy (zob. Hertz et al., 1993).
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2.5. Metody uczenia sieci neuronowych.

Proces uczenia® sieci neuronowej sprowadza sie¢ do wyznaczenia takiego zbioru
parametréw potaczen (wag) sieci Wy , dla ktorego okreslona w przestrzeni wag tzw.
funkcja btedu F(W) (ang. error function, cost function) osiaga minimum. Wartos¢
funkcji btedu F dla okreslonego zestawu wag W stanowi sumaryczng miarg btedow
sieci, czyli r6znic pomigdzy warto$cia wzorcowa, a faktyczna wartosScia wyjsciowa
wygenerowang przez sie¢. Wartos¢ funkcji btedu zazwyczaj okresla si¢ 1 kumuluje
dla wszystkich elementow ciagu uczacego. Funkcja ta jest najczesciej definiowana

jedna z nastepujacych zaleznoéci*? (Azoff, 1994):

:%Z(yi_zi)z (2.9)
i
F=Yly -z (2.10)
u
F = Z% . 1<u<? 2.12)

+z; 1-z;
22 (1+Z)ln( )+(1 Z)ll’l( )) (2.12)
(1+y;) (1-y;)
gdzie: z; - warto$¢ wyjsciowa (wzorcowa) i-tego elementu ciagu uczacego
V; - otrzymana faktyczna warto$¢ wyjscia SN dla i-tego elementu ciagu

uczgacego

*1'W niniejszym podrozdziale oméwiono jedynie zagadnienie tzw. uczenia nadzorowanego (z nauczycielem), w
ktorym dysponujemy poprawnymi wartosciami wzorcowymi (pozadanymi) dla zmiennej wyj$ciowe] sieci i
wielko$ci te wykorzystujemy w procesie uczenia.

2 Zakladamy, ze sie¢ posiada jeden element wyjsciowy (zatozenie to przyjeto tez w prezentowanej w dalszej
czesci metodologii badan); gdyby neurondw wyjsciowych bylo wigcej, nalezaloby w celu znalezienia wartosci
funkcji btedu przeprowadzi¢ takze scalanie - na przyktad sumowanie bledow obliczanych dla poszczegdlnych
wyjsc.
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Najpowszechniej stosowana jest funkcja kwadratowa, okreslona zaleznoscia (2.9), w
zwiazku z czym omawiana wielko$¢ oznaczana bywa symbolem SSE (Sum Squared
of Errors).

Ponizej przedstawiono klasyczna 1 jednoczes$nie najpowszechniej uzywana metode
nadzorowanego uczenia sieci neuronowych (minimalizacji funkcji F(W) ) dla SN
typu perceptron - algorytm wstecznej propagacji btedow (ang. backpropagation )
(Werbos, 1974; Rumelhart et al., 1986, Tadeusiewicz, 1993; Haykin, 1994; Osowski,
1996). Idea tego algorytmu sprowadza sie do iteracyjnej*> modyfikacji wektora wag
sieci W w oparciu o gradient funkcji F , po rozpoczgciu tego procesu od (z reguty)
losowo okre$lonego wektora poczatkowego W®. W danej i-tej iteracji (oznaczmy
przez W wartos¢ wektora wag podczas tej iteracji) najpierw okre§lony zostaje
gradient VF(W®) funkeji bledu F w punkcie W® przestrzeni wag. Z kolei
wyznaczony zostaje wektor korekty wag (tzn. wektor WP — W@ ) ktérego
podstawowa sktadowa posiada kierunek najwigkszego spadku funkcji F w punkcie
wo (przeciwny do gradientu), a druga skladowa jest zgodna z wypadkowym
kierunkiem zmiany wag w calej poprzedniej epoce uczenia (reprezentuje ona swoista
,bezwladno$¢” procesu uczenia). Bardzo wazna rolg¢ w procesie modyfikacji wag
odgrywaja dwa parametry**: wspotczynnik uczenia 7, decydujacy o wielkosci kroku
korekty wag w kierunku najwigkszego spadku funkcji F, oraz wspotczynnik
bezwladnosci (momentum)*® £, okreslajacy dlugos¢ sktadowej wektora korekty wag

rownoleglej do kierunku zmiany wag dokonanej w poprzedniej epoce.

Rozwazmy sie¢ neuronowa typu perceptron, posiadajaca n elementow w warstwie

wejsciowej, m elementdw w warstwie ukrytej (przy zatozeniu, ze istnieje jedna taka

* Tteracja polega na jednokrotnej prezentacji pojedynczego elementu ciagu uczacego oraz na dokonaniu
odpowiedniej korekty wag na podstawie tej prezentacji. Sumg iteracji po wszystkich elementach ciagu
uczacego (tzn. pojedyncza prezentacj¢ calego ciagu uczacego) nazywamy epokq uczenia.

* Parametry te sa na ogot odpowiednio modyfikowane w trakcie procesu uczenia.

*® Warto$¢ wspotezynnika bezwladnosci moze zostaé okreslona albo dla pojedynczej iteracji (korekty wag)-
parametr ten oznacza¢ bgdziemy symbolem g°, albo dla calej epoki (odnosi si¢ ona wtedy do sumy korekt
wektora wag podczas pojedynczej prezentacji catego ciagu uczacego) - tak okreslony parametr oznaczymy
symbolem g . Warto$ci parametru u stanowia L-krotno$¢ wielkosci 4#° (gdzie L oznacza liczbe elementow w
ciagu uczacym). O ile podczas omawiania algorytmu wstecznej propagacji bledow postugiwacé si¢ bedziemy
parametrem x°, o tyle w dalszej czgsci pracy pojgcie wspolczynnika bezwtadnosci (momentum) odnosié¢ sig
bedzie do parametru .
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warstwa), oraz jeden element wyjsciowy. Odnos$nie do struktury sieci zaktadamy, ze
kazdy neuron warstwy ukrytej lub wyjSciowe] jest potaczony ze wszystkimi
neuronami z warstwy bezposrednio poprzedzajacej. Ponadto zaktadamy, ze neurony
warstwy ukrytej oraz neuron wyjsciowy sa polaczone ze zrodlem statego sygnatu o
wartosci 1 - wagi tych polaczen stanowia dla tych neuronow skladnik staty (bias)
(zob. podrozdziat 2.3). Przyjmijmy takze, ze funkcja aktywacji neuronéw sieci jest

przesunigta funkcja sigmoidalna, zdefiniowana zaleznoscia (2.4).

WprowadZzmy dodatkowo nast¢pujace oznaczenia zakladajac, ze dotycza one

okreslonego i-tego elementu ciagu uczacego (dla uproszczenia indeks i zostat w tych
oznaczeniach pominigty), przy czym i = 1, 2, ..., L (gdzie L jest iloicia elementow w
Ciagu uczacym):

Xk - k-ta warto$¢ wejsciowa sieci (k = 0, 1, 2, ..., n), czyli sygnat k-tego elementu
warstwy zerowej (wejsciowej) SN, przy czym z zatozenia X, = 1 (sygnat
zwiazany z biasem).

¥, - warto$¢ wyjsciowa (sygnat) j-tego neuronu warstwy ukrytej (j =0, 1, 2, ..., m),
przy czym w, = 1 (sygnat zwiazany z biasem).

W; - warto§¢ wagi pofaczenia pomigdzy j-tym neuronem warstwy ukrytej, a
elementem wyj$ciowym (W - bias).

Wi - warto$¢ wagi potaczenia pomigdzy k-tym elementem wejsciowym, a j-tym
neuronem warstwy ukrytej (wjo - bias, j=1, 2, ..., m).

y - wartos¢ wyj$ciowa sieci (sygnal neuronu wyjsciowego).

Z - warto$¢ wzorcowa (pozadana) dla wyjscia sieci.

Przy powyzszych zalozeniach algorytm wstecznej propagacji bledow moze byc

opisany nastepujaco:

Krok 1. Okresl wartosci poczatkowe wspotczynnikow 7 oraz u°,
Podstaw e =1 (licznik epok uczenia),
Podstaw ¥ =0 (¥ - wektor rowny zmianie wektora wag w poprzedniej epoce),

Okresl losowy wektor wag poczatkowych W®.
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Krok 2. Dokonaj randomizacji (losowego mieszania elementow) ciagu uczacego.
Krok 3. Podstaw i =1 (numer analizowanego elementu ciagu uczacego).

Krok 4. Oblicz warto$¢ wyjsciowa sieci y dla wektora wejsciowego (X1, Xo , ..., Xp),

wchodzacego w sktad i-tego elementu ciagu uczacego.

Krok 5. Wyznacz warto$¢ ¢ pochodnej funkcji btedu F wzgledem y nastepujaco:

dla funkcji kwadratowej (2.9): b=y-z
dla funkgcji (2.10): ¢=sgn(y—2)
o . y _ =2
dla ogllnej postaci funkcji (2.11): ¢ =———
y—z
dla funkcji (2.12): = y—z2
1-y

Uwagi: Obliczajqc wartos¢ ¢ uwzgledniamy tylko jeden skladnik funkcji F zwiqzany z
rozwazanym  aktualnie  i-tym  elementem  ciqgu  uczqcego.  Problem
nierozniczkowalnosci funkcji (2.10) i (2.11) dla 'y = z rozwiqzujemy przyjmujqc w tym

punkcie ¢ = 0 . Symbol sgn oznacza funkcje signum.

Krok 6. Oblicz wartosci pochodnych funkcji F wzgledem wag potaczen pomigdzy

neuronami warstwy ukrytej a elementem wyj$ciowym:

2 .2
6F=¢.b(a y)_vj
6wj 2a

j=0,4,2,..,m (2.13)

Utamek stanowiqcy drugi czynnik prawej strony rownania reprezentuje okreslonq

zaleznosciq (2.5) pochodnq funkcji aktywacji fx)= 2ab —a (zob. wzor
l+e ™

(2.4)), przy czym stale a oraz b (zdefiniowane w podrozdziale 2.3) okreslajq

odpowiednio zakres wartosci oraz nachylenie funkcji f .

Krok 7. Oblicz warto$ci pochodnych funkcji F wzgledem wag potaczen pomigdzy

elementami wej$ciowymi SN a neuronami warstwy ukryte;:
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OF =¢.b(a2—y2)_w”b(“2—\’j2)

awik 2a J 2a

- Xy, (2.14)

gdzie: j=1,2,..,m; k=0,1,2,..,n; Xo=1

n
Powyzszq zaleznos¢ uzyskujemy po uwzglednieniu faktu: v;= f( kzowjk X;)

Krok 8. W oparciu o uzyskane w kroku 6 i kroku 7 elementy gradientu VF(W®)
dokonaj modyfikacji wektora wag wedlug formuty:

WD = WO _ . VEWY) + 2 - @ (2.15)

Drugi sktadnik okresla zmiane wektora wag w kierunku najwiekszego spadku funkcji
F(W), natomiast trzeci skladnik reprezentuje ,,bezwladnos¢” procesu uczenia (tutaj
przyjeto czqstkowe uwzglednianie tego elementu podczas kazdej korekty wag, niektore
wersje algorytmu zaktadajq jednorazowq korekte na koncu danej epoki uczenia o caty

wektor u-¥).
Krok 9. Podstaw*®: i<« i+1.Jezeli i<L to przejdz do kroku 4.

Krok 10. Dokonaj ewentualnej modyfikacji wspotczynnikow 7 oraz z°.

Istnieje wiele omawianych w literaturze regut modyfikacji tych wspotczynnikow (zob.
np. Haykin, 1994; Osowski, 1996; Tadeusiewicz, 1993); w niniejszej pracy

opracowano wlasnq metode adaptacyjnej korekty parametrow n oraz u (zob.
podrozdziat 4.6).

Krok 11. Wyznacz wektor: ¥ =wW® —w®

Podstaw: W® « w0 oraz ece+1

W kroku tym dysponujemy aktualng wartosciq funkcji bfedu F jako sumarycznego
bledu dla wszystkich L wzorcow ciqgu uczqcego;, moze ona by¢ wykorzystana do

realizacji biezqcej oceny sieci i/lub do kontroli spetnienia kryterium stopu algorytmu.
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Krok 12. Jezeli e > M (gdzie M oznacza maksymalng zatozona ilo$¢ epok uczenia)
lub spetione zostato dodatkowe przyjete kryterium stopu, to zakencz proces

uczenia; w przeciwnym przypadku przejdz do kroku 2.

Zaprezentowany wyzej algorytm zaklada aktualizacje wektora wag po kazdorazowe;j
prezentacji pojedynczego wzorca uczacego (ang. pattern learning), metoda ta jest
oparta 0 wyznaczanie gradientu dla jednego sktadnika funkcji F, odpowiadajacego
temu wzorcowi. Inna wersja algorytmu wstecznej propagacji moze zaktadac
jednorazowa korekte wag dopiero na koncu kazdej epoki uczenia w oparciu o
gradient uwzgledniajacy wszystkie elementy ciagu uczacego (ang. batch learning)
(zob. np. Haykin, 1994; Morajda, 1996).

Nalezy tez podkresli¢, ze istnieje caly szereg odmian i modyfikacji algorytmu
wsteczne] propagacji btedow, charakteryzujacych si¢ w niektdrych zastosowaniach
wyzsza efektywnoscia (szybsza zbieznoscia) od algorytmu klasycznego. Ponadto
oprocz metody wstecznej propagacji opracowano szereg innych metod uczenia SN,
zarowno gradientowych (np. algorytm zmiennej metryki, algorytm gradientow
sprz¢zonych) (zob. np. Osowski, 1996), jak 1 bezgradientowych (np. metoda wektora
losowego).

2.6. Przyklady wybranych z literatury zastosowan sieci

neuronowych na rynkach finansowych.

Sieci neuronowe znalazly szereg zastosowan do analizy danych pochodzacych z
rynkéw finansowych 1 staly si¢ obiektem zainteresowan zarOwno badaczy
rozwijajacych teoretyczne 1 praktyczne aspekty wykorzystania SN w tej
problematyce, jak 1 praktykow (np. menedzerow funduszy inwestycyjnych)

stosujacych te narzedzia do wspomagania decyzji inwestycyjnych. Ich prace

* 7Znak ,, < ” bedzie w niniejszej pracy reprezentowal operacje podstawiania (przypisania), polegajaca na
obliczeniu warto$ci wyrazenia znajdujacego si¢ po prawej stronie tego symbolu, a nast¢pnie na przypisaniu tej
wartosci - zmiennej stojacej po lewej stronie.
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zaowocowaty olbrzymia liczba publikacji zwigzanych z wykorzystaniem SN do
analizy 1 predykcji rynkow lub poszczegélnych instrumentow finansowych.
Spektrum tej literatury rozpoczyna si¢ od krotkich ogdlnikowych raportéw,
zawierajacych glownie doniesienia o praktycznych rezultatach zastosowan SN (z
reguty bez zadnych informacji na temat topologii uzywanej sieci), a konczy na
opracowaniach czysto naukowych o charakterze badawczym. Publikacje po§wigcone
tej tematyce mozna znalez¢ zarowno w periodykach poswieconych SN (np. Neural
Networks), jak i w pismach z zakresu finanséw (np. Financial Analyst Journal).
Wydawane sa réwniez specjalistyczne czasopisma dotyczace zastosowan SN na
rynkach kapitalowych (np. Journal of Computational Intelligence in Finance -
poprzednio Neurovest Journal), a takze wydawnictwa ksiazkowe (zob. Azoff, 1994;
Refenes, 1995). Ponizej krotko oméwiono kilka przyktadowych artykutow w celu

przyblizenia prezentowanej problematyki.

W pracy (Trippi & DeSieno, 1992) opisano zastosowanie SN do prognozowania
rynku akcji. Sze$¢ odpowiednio nauczonych sieci zostato uzytych do generowania
sygnaléw zakupu lub sprzedazy dla stosowanego na gietdzie nowojorskiej indeksu
Standard&Poor’s 500 (pojgcie kupna/sprzedazy indeksu mozna odnosi¢ do transakcji
dotyczacej pakietu akcji o skladzie proporcjonalnym do zestawu papierow
tworzacych indeks, lub do kontraktu terminowego typu financial futures dla
indeksu). Wartosciami wejsciowymi dla sieci sa wybrane wielkos$ci 1 wskazniki
techniczne oparte na danych z okresu ostatnich dwoch tygodni. Kazda z sieci jest
odpowiednio przygotowywana (douczana) przed kolejna sesja gieldowa. W celu
wygenerowania rekomendacji zakupu/sprzedazy w danej chwili stworzono prosty
system podejmujacy decyzje na podstawie wartosci wyjsciowych wszystkich sieci.
Rezultaty funkcjonowania takiego systemu okazaty si¢ lepsze niz poszczegdlnych
sieci osobno, jak réwniez byly znacznie lepsze od strategii pasywnej opartej o
wzrost indeksu S&P 500.

Inny przyktad zastosowania SN, tym razem w zagadnieniu wyboru wlasciwych akcji
do portfela inwestycyjnego, opisano w pracy (Kryzanowski et al., 1993). Jako
krytertum wyboru przyjeto prognozowany zysk z akcji danej firmy w ciagu
najblizszego roku. W celu wykorzystania SN do predykcji zyskow, przygotowano
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ciag uczacy zawierajacy 88 zmiennych wejsciowych, obejmujacych 28 czynnikow
fundamentalnych (zwiazanych z czternastoma wybranymi wskaznikami finansowymi
danej firmy), 25 wielkosci (réwniez opartych o wskazniki finansowe)
przedstawiajacych pozycj¢ danej firmy na tle swojej branzy, oraz 35 wielkosci
stworzonych w oparciu o 7 wybranych wskaznikow makroekonomicznych.
Wykorzystano dane z 231 firm (przypadkow). Uzyskane rezultaty, otrzymane dla
niezaleznego zbioru testujacego, byly do$¢ obiecujace, np. w zagadnieniu
klasyfikacji akcji na dwie grupy (odpowiednio przynoszace zysk 1 stratg) srednio w
66,4% przypadkoéw sie¢ podejmowata prawidlowe decyzje, w 26,2% byty to decyzje

btedne, zas w 7,4% przypadkow sie¢ nie wygenerowata decyzji.

W pracy (Siriopoulos et al., 1996) zaprezentowano wyniki badan zastosowania SN
do prognozy krotkoterminowych trendow rynku akcji, oraz predykcji zmian kursu
wybranych akcji w 10-dniowym horyzoncie czasowym. Jako informacje wejsciowe
dla SN wykorzystano wybrane wskazniki analizy technicznej, a w przypadku
prognoz dla akcji - takze pewne dane o charakterze fundamentalnym. Jako typ SN
zastosowano perceptron z jedna warstwa ukryta, uczony za pomoca algorytmu
wsteczne] propagacji btedow, przeprowadzono takze empiryczne badania wielko$ci
warstwy ukrytej. Pokrétce przeanalizowano zagadnienia doboru 1 wstgpnego
przetwarzania danych wej$ciowych, wielkosci ciagu uczacego, oraz dtugosci procesu
uczenia. Otrzymano obiecujace rezultaty funkcjonowania sieci, np. w przypadku
predykcji kursu akcji otrzymano 68% poprawnych prognoz dotyczacych wzrostu lub
spadku kursu. Nastgpnie zaproponowano aktywna strategi¢ inwestycyjna
wykorzystujaca regute logiczna®’ oparta na sygnalach wyjsciowych SN. Ocena
zastosowania tej strategii, dokonana w oparciu o szereg kryteriow (np. catkowity

zysk, wskaznik Sharpe’a®, itp.) okazala si¢ istotnie lepsza niz podobna ocena

*" Decyzja kupna byta generowana w sytuacji, gdy pojawiat sie dodatni sygnat wyjéciowy sieci i byt on wickszy
od sygnatu z poprzedniego dnia; decyzja sprzedazy byla podejmowana jezeli sygnal wyjsciowy sieci miat
warto$¢ nizsza niz sygnal poprzedni oraz (warunek opcjonalny) gdy od chwili kupna uptyneto wiecej niz 4 dni.

8 Wskaznik Sharpe’a (Sharpe ratio, Sharpe measure) stanowi uwzgledniajaca zardwno zysk jak i ryzyko miare

E(r)-r,
oceny strategii inwestycyjnej lub portfela inwestycyjnego wedlug formuty: S = Tf , gdzie:

S - wskaznik Sharpe’a, E(r) - warto$¢ oczekiwana (estymowana najczgsciej $rednig arytmetyczna) stop zwrotu
z portfela (strategii), o - odchylenie standardowe stop zwrotu, ¢ - stopa zwrotu wolna od ryzyka. Zob. np.
(Bodie et al., 1993).
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strategii pasywnej, przy czym wykazano duza wigksza skutecznos$¢ aktywnej strategii
opartej na SN dla rynku greckiego (jest to rynek rozwijajacy sig o stosunkowo niskiej
efektywnosci), niz dla znacznie bardziej rozwinigtego rynku niemieckiego. W pracy
przedyskutowano takze wybrane aspekty dotyczace ryzyka zwiazanego z aktywna
strategia inwestycyjna.

Podane wyzej przyklady stanowia niewielka probke pokazujaca, jakie prace (w
duzych ilosciach) pojawiaja si¢ ostatnio w literaturze, potwierdzajac mozliwos¢ i
celowos¢ wykorzystania sieci neuronowych jako nowego narzedzia do predykcji
kursow akcji oraz do optymalizacji decyzji podejmowanych na rynkach finansowych.
Wyniki te wskazuja na zdecydowana celowos¢ podjgcia tych zagadnien takze w
odniesieniu do polskiego rynku finansowego, poniewaz - co warto podkresli¢ -
specyfika poszczegdlnych rynkéw mocno wpltywa na struktur¢ 1 parametry

stosowanych rozwiazan.

2.7. Zasadnicze aspekty efektywnego wykorzystania sieci

neuronowych w analizie i predykcji rynkow finansowych.

Wyniki dotychczasowych badan teoretycznych 1 empirycznych, dotyczacych
konstrukcji i uczenia SN w oparciu o dane finansowe, oraz ich wykorzystania w
analizie 1 predykcji rynkéw finansowych, wskazuja na szereg aspektow zwiazanych z
ta problematyka, ktorych uwzglednienie decyduje o efektywnosci funkcjonowania

SN. Ponizej wskazano 1 pokrotce omowiono najwazniejsze z nich.

2.7.1. Zdolnosé sieci do generalizacji - unikanie efektu przeuczenia.

Efekt przeuczenia SN jest to zjawisko polegajace na tym, ze sie¢ bardzo dobrze
potrafi si¢ nauczy¢ wzorcow wchodzacych w skfad ciagu uczacego, podczas gdy
praktycznie nie jest w stanie prawidlowo rozpoznawac i reagowa¢ na inne wzorce,
ktore nie wystgpowaly w fazie uczenia; mowimy wowczas, ze sie¢ traci zdolnos$¢ do
generalizacji (zob. podrozdzial 2.2). Wystgpowanie tego efektu eliminuje model
oparty na SN z praktycznych zastosowan finansowych, w ktérych oczekujemy

przeciez od sieci wlasciwych reakcji na nowe informacje wejsciowe, pojawiajace si¢
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juz po zakonczeniu procesu uczenia. Dlatego tez zdolno$¢ sieci do generalizacji jest
w analizowanej problematyce bardzo waznym, a byé moze najwazniejszym

elementem konstrukcji SN.

W teorii SN istnieje szereg technik pozwalajacych na unikanie efektu przeuczenia
(np. ograniczenie wielko$ci warstw ukrytych, stosowanie niezaleznej walidacji).
Metody te sa jednak efektywne w systemach stacjonarnych lub takich, gdzie
charakter zmian systemu w czasie jest mozliwy do przewidzenia. Rynki finansowe sa
jednak zlozonymi systemami niestacjonarnymi o trudnym do prognozowania
charakterze zmiennosci, dlatego tez czgsto okazuje sig, iz poprawnie nauczone SN,
wykazujace stosunkowo mate btedy dla wzorcéw uzytych do uczenia 1 testowania
sieci, w przypadku danych rzeczywistych - nie uzytych w procesie konstrukcji i
optymalizacji (uczenia) sieci - moga funkcjonowaé niedostatecznie i z tego powodu
okaza¢ si¢ nieprzydatne w praktyce. Zagadnienie konstrukcji takich modeli, ktore
wykazywalyby rowniez wysoka skuteczno$¢ dla danych spoza ciagu uczacego, jest w
problematyce prognozowania rynkow finansowych kwestia bardzo istotna, a
jednoczesnie niezwykle zlozona, wymagajaca ciaglych badan zwiazanych m.in. z
odpowiednim doborem danych wejsciowych dla SN, rzetelnym testowaniem sieci, a
takze przyjeciem wilasciwe] metody oceny funkcjonowania sieci. Czg$¢ z tych
zagadnien podjeto w ramach realizacji badan, ktérych wyniki referowane sa w

dalszej czg$ci pracy.

2.1.2. Zagadnienie niezaleznej walidacji sieci.

Podstawowa metoda stosowana w celu zapobiegania wystapienia efektu przeuczenia
jest prowadzenie niezaleznej walidacji sieci w trakcie procesu uczenia. Zasada
walidacji oparta jest na wyodrgbnieniu ze zbioru danych uzytych do konstrukcji SN
(do doboru wspotczynnikow wagowych w ramach procesu uczenia) podzbioru,
zwanego ciagiem walidacyjnym, ktory nie bedzie uzywany bezposrednio do uczenia

sieci. Ciagi uczacy i walidacyjny sa wzajemnie rozlaczne.

Proces walidacji polega na dokonywaniu biezacej oceny stopnia generalizacji
osiaganego przez sie¢ (podczas jej uczenia), poprzez obliczanie (po kazdej epoce

uczenia) btedu walidacji, liczonego identycznie jak biad uczenia (zob. podrozdziat
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2.5), ale w oparciu o ciag walidacyjny. Jezeli wraz ze spadkiem btedu uczenia spada
rowniez blad walidacji, uczenie powinno by¢ kontynuowane (oraz powinna by¢
dokonywana odpowiednia korekta wag), natomiast wzrost btedu walidacji przy
jednoczesnym spadku btedu uczenia swiadczy o pojawiajacym si¢ niekorzystnym
efekcie przeuczenia. Jako koncowe wartosci wag, otrzymane w procesie uczenia,

przyjmuije si¢ te wielkosci, dla ktorych btad walidacji osiagnat minimum® (rys. 2-7).

4 Warioéé
bledu

Rys. 2-7. Przykladowy przebieg zmian bledu uczenia i bledu walidacji w trakcie
procesu uczenia sieci neuronowej. Za optymalny (koncowy) przyjmuje si¢
zestaw wag uzyskany w punkcie X, pézZniej pojawia si¢ efekt przeuczenia.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

2.7.3. Dobér architektury sieci.

W wigkszosci zastosowan do analizy danych finansowych wykorzystywana jest sie¢
typu perceptron wielowarstwowy™ z potaczeniami jednokierunkowymi, z jednym
elementem w warstwie wyjsciowej. Niektorzy badacze podkreslaja jednak w

kontekscie tych zastosowan zalety sieci posiadajacej sprzezenia zwrotne, ktdére moga

* Niektorzy badacze w kryterium tym uwzgledniaja rowniez blad uczenia.
% Niekiedy uzywane sa inne typy SN, np. sieci typu RBF lub tzw. maszyny Boltzmanna. W niniejszym
opracowaniu badania dotycza jedynie perceptronu - najpowszechniej stosowanej sieci neuronowey.
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zwigksza¢ efektywnos¢ SN w niektérych przypadkach (zob. np. Bassi, 1996), na

przyktad przy eliminacji wplywu nie skompensowanej linii trendu.

Kolejnym zagadnieniem jest dobor ilosci warstw ukrytych, oraz charakteru potaczen
w sieci. W praktyce najczgsciej w zastosowaniach finansowych wykorzystywane sa
SN z jedna warstwa ukryta (niekiedy z dwoma), wykazano bowiem, ze uzycie
wigksze] liczby warstw ukrytych rzadko poprawia efektywnos$¢ dziatania sieci,
przyczynia si¢ natomiast niewatpliwie do wzrostu czasu uczenia i1 kosztow
przetwarzania informacji przez SN. Z kolei powszechnie stosowanym rodzajem
potaczen w sieci jest architektura typu kazdy z kazdym, polegajaca na potaczeniu

okreslonego neuronu z wszystkimi elementami warstwy poprzedzajace;”.

Waznym problemem pozostaje dobdr optymalnej liczby neurondw w warstwie
ukrytej (por. podrozdz. 2.4). Z jednej strony zbyt maty rozmiar warstwy ukrytej moze
przyczyni¢ si¢ do znacznego zmniejszenia efektywnosci procesu uczenia (mata sie¢
nie jest w stanie nauczy¢ si¢ rozpoznawania odpowiednio duzej liczby wzorcow), z
drugiej strony nadmierna liczba elementow ukrytych, oprocz zwigkszenia czasu
obliczen, moze prowadzi¢ do powstania efektu ,,uczenia na pamig¢¢” elementow
ciaggu uczacego i utraty zdolno$ci uogoélniania (generalizacji). W zastosowaniach
finansowych dazy si¢ na ogot do okreslenia mozliwie najmniejszej liczby neurondéw
w warstwie ukrytej - takiej, ze jej zwigkszanie nie powoduje widocznej poprawy
oceny sieci wedlug przyjetego kryterium. Dobdr tej wielkosci nastgpuje czesto na
drodze eksperymentalnej, poniewaz proponowane w literaturze formuly nie

gwarantuja optymalnych rezultatow.

2.7.4. Problem wlasciwego przygotowania danych wejsciowych.

W typowych zadaniach prognozowania szeregdw czasowych przy uzyciu SN, jako
informacjg¢ wejsciowa wykorzystuje si¢ poprzednie realizacje analizowanego szeregu

czasowego, pochodzace z okreslonego okna (przedzialu czasu), oraz ewentualnie

*! Czasami po wstepnym nauczeniu sieci stosowana jest redukcja polaczen (weight pruning), polegajaca na
eliminowaniu potaczen nieistotnych, to znaczy takich, ktorych wplyw na ksztattowanie sygnalu wyjsciowego
sieci jest pomijalnie maly.
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wartosci innych szeregdw czasowych, mogacych mie¢ wplyw na wielko$¢ prognozy.
Okazuje si¢ jednak, ze w finansowych zastosowaniach SN czgsto lepsze efekty
mozna osiagna¢ dokonujac odpowiedniego wstgpnego przeksztalcenia oryginalnych
wartosci okreslonego szeregu czasowego, zamiast uzy¢ wylacznie samych tych
wartosci jako danych wejsciowych dla sieci. Przyktadowo jezeli analizujemy szereg

czasowy kursow akcji:
X = (X1, X2, eeey Xigy o) gdzie Kk - numer kolejnej ses;ji gietdowe;j

zamiast (oprocz) samych wartosci Xx Mozna jako dane wejSciowe dla SN

wykorzystac:

e zmiany kursu: X — Xkt

e wzgledne zmiany kursu: (Xk = Xie1) 1 Xt

e wzgledne zmiany w stosunku do kursu sprzed n sesji: (Xk = Xkn) | X
e logarytmy ilorazu kursu biezacego i kursu sprzed n Ssesji: In (X / Xun)

e rdznice wybranych $rednich kroczacych obliczonych dla szeregu X (zob. nizej)
e warto$ci wybranych wskaznikéw analizy technicznej>

e wartos$ci innych wskaznikow, pochodzacych m.in. z analizy fundamentalne;.

2.7.5. Wstepna eliminacja szuméw - wykorzystanie srednich kroczacych.

Dane pochodzace z rynkow finansowych sa zaktocone znacznymi szumami o na og6t
nieznanych rozkladach i1 parametrach. Zaklécenia te w duzym stopniu utrudniaja
wydobycie z tych danych informacji istotnej dla predykcji rynku. Pomimo faktu, iz
sieci neuronowe posiadaja wysoka zdolno$¢ eliminacji szumow (niekiedy sa
wykorzystywane wtasnie gléwnie do tego celu), to jednak warto te zakldcenia
eliminowac lub ogranicza¢ ich wpltyw. Wykazano, ze wstgpna redukcja zakiocen na
etapie przygotowania danych uczacych czgsto prowadzi do znacznej poprawy

efektywnosci procesu uczenia SN. W celu ograniczenia poziomu szuméw w danych,
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stosowa¢ mozna szereg narzedzi obliczeniowych funkcjonujacych na zasadzie
filtrow dolnoprzepustowych; popularna, prosta 1 skuteczna metoda jest

wykorzystanie oméwionych nizej srednich kroczacych.

Rozwazmy szereg czasowy X = ( Xy, Xp, ..., Xk, -..) (moze to by¢ np. rozpatrywany
powyzej szereg kursow akcji). Dla tego szeregu przytoczymy definicje $rednich
kroczacych: zwyklej, wykladniczej, adaptacyjnej 1 wazonej. W ponizszych
definicjach przyjmujemy parametry n oraz k, gdzie n jest okresem $redniej®®, za$ k

jest momentem czasu (np. numerem sesji) w ktorym $rednia jest obliczana.

Zwykiq sredniq kroczqcq okreslamy zaleznoS$cia:

Sk X) = 1 ixi (2.16)

Nk n+1

Wykitadniczq Sredniq kroczacg obliczamy na podstawie zalezno$ci rekurencyjnej:

2 n-1
X +——
n+1 +1

E,cX)= Env X ., EX=x; (217

Adaptacyjng sredniq kroczqcq okreslamy nast¢pujaco:

ApkX)=E, (R) (2.18)

gdzie:
R:( ry, .. I )
n=x., n=nE X)-m-1)-E,, ((X) dla k=2

En k - oznacza $rednig wyktadnicza zdefiniowana zaleznoscia (2.17).

%2 Wskazniki techniczne sa do$¢ powszechnie stosowane jako narzedzia wstepnego przetwarzania informacii
dla SN (Azoff, 1994). Szeroki przeglad tych wskaznikoéw mozna znalez¢ np. w (Colby & Meyers, 1988).

%3 Jezeli szereg czasowy dotyczy wartosci dziennych (np. z kolejnych sesji gietdowych), taka $rednia nazywamy
n-dniowa.
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Wazong Sredniq kroczqcq Wyznaczamy ze WZzOru:

n
> WiXk-i+1
W, (X) = = (2.19)

n
Z Wi
i=1

gdzie dobierane do konkretnych danych wspotczynniki wagowe spetniaja

zaleznosS¢: Wi>wW,> . >wW,>0

Pewna wada zwyktej $redniej kroczacej jest wystgpowanie opdznienia przebiegu
sredniej w stosunku do zmian warto$ci szeregu czasowego. Analogiczna $rednia
wyktadnicza charakteryzuje si¢ mniejszym opodznieniem, za§ Srednia adaptacyjna
cechuje si¢ juz stosunkowo dobrym dopasowaniem do wartosci, z ktorych jest
obliczana (spelnia zadanie ,,wygladzania” szeregu czasowego, unikajac przy tym
duzych op6znien przy znaczacych zmianach jego warto$ci). Z kolei $rednia wazona
nadaje wigksza wage ostatnim realizacjom szeregu traktujac bardziej odleglte w

czasie wartosci jako mniej znaczace.

Przyktadowe przebiegi $rednich kroczacych: zwyktej, wyktadniczej 1 adaptacyjne;j
dla indeksu WIG 20 przedstawiono na rys. 2-8.

Dobierajac odpowiednio typ (typy) srednich kroczacych oraz wielkos$ci parametru n,
mozna dokona¢ stosownej wstepnej transformacji danych wejSciowych dla SN
podajac na wejscia sieci wartosci tych $rednich zamiast (oprécz) ,,surowych”
wartosci danego szeregu czasowego. Mozna takze dokonywaé omowionych w
podrozdziale 2.7.4 przeksztatcen danych (np. obliczania wzglednych zmian kursu)
zastgpujac w podanych formulach wartosci samego kursu - wartosciami
odpowiednich $rednich z kursu; mozna tez oblicza¢ roznice pomigdzy Srednimi
réznych typéw lub o réznych okresach (tzn. poréwnywac ich aktualne wartosci -
stanowi to wazny element analizy technicznej), oraz wykonywa¢ szereg innych

operacji przeksztatcania danych z uzyciem $rednich kroczacych.
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Srednia adaptacyjna

Rys. 2-8. Przebiegi 15-dniowych $rednich kroczacych (n=15): zwyklej, wykladniczej i
adaptacyjnej dla indeksu WIG 20 w 6-miesiecznym okresie 1.10.97-1.04.98.
Widoczny jest fakt dobrego dopasowania (niewielkiego opo6znienia) Sredniej
adaptacyjnej w stosunku do wartos$ci szeregu zasadniczego (WIG 20), przy
jednoczesnej realizacji wygladzania tego szeregu (eliminacji szuméw). Zrodlo:

opracowanie wiasne.

2.7.6. Zagadnienie optymalnego doboru (selekcji) danych wejsciowych.

Analizujac bogate mozliwosci tworzenia rdéznych typéw danych wejsciowych dla
SN, zwigkszone dodatkowo mozliwoscia doboru réznych ich parametrow (np.
okresow S$rednich kroczacych), stwierdzi¢ mozna, iz w nastgpstwie tej obfitosci
potencjalnych rodzajéw informacji powstaje problem identyfikacji danych istotnych
oraz doboru optymalnego zestawu zmiennych wejsciowych. Wykazano bowiem, ze
ograniczenie zbioru tych zmiennych, poza redukcja czasu obliczen w procesie
uczenia SN, czgsto poprawia réwniez dziatanie samej sieci (zob. Rutkowska et al.,
1997). Fakt ten jest zwiazany z poprawa efektywnosci procesu uczenia SN (zbedne
lub nadmiarowe wejscia zwigkszaja poziom zaktdcen nie wprowadzajac przy tym

istotnej informacii).
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W literaturze dotyczacej finansowych zastosowan SN autorzy czgsto prezentuja
przyjete zmienne wejsciowe dla sieci, nie podajac przy tym metodologii ich doboru,
mozna zatem przypuszczac, ze zmienne te zostaly dobrane arbitralnie lub ustalone
metoda prob 1 bledow. Istnieja takze publikacje wskazujace na duze znaczenie i
jednoczesnie na wysoki stopien skomplikowania tego problemu, oraz analizujace
rozne metody stosowane przy doborze wejs¢ dla SN (np. Thomason, 1996). Przeglad
tych prac pozwala na stwierdzenie, ze chociaz istnieja obecnie techniki pozwalajace
w pewnych przypadkach uzyska¢ obiecujace rozwigzania tego zagadnienia (np.
analiza wrazliwo$ci lub analiza wag potaczen w sieci), to nie istnieje wciaz jeszcze
uniwersalna metodologia pozwalajaca na optymalny dobdr zmiennych wejSciowych,
zwlaszcza w kontek$cie niestacjonarnosci rynkéw finansowych jako systeméw, dla
ktorych SN maja by¢ uzyte. Problem ten bgdzie w zwiazku z tym réwniez podjety

jako oddzielne, wazne zagadnienie w niniejszej pracy.

2.7.7. Redukcja ilo$ci oraz dekorelacja zmiennych wejsciowych.

Niezaleznie od wysitkdw zmierzajacych do rozwiazania problemu efektywnego
doboru zmiennych wejSciowych, celowa jest czgsto w zastosowaniach sieci
neuronowych redukcja wymiarowos$ci przestrzeni wej$¢, a takze transformacja tej
przestrzeni w taki sposob, aby stopien korelacji zmiennych wynikowych (po
transformacji) byl mozliwie niski. Takie operacje moga przyczynic¢ si¢ do wzrostu
efektywnosci procesu uczenia SN (Azoff, 1994). Problem dekorelacji ma szczeg6lne
znaczenie w przypadku analizy danych finansowych, gdzie poszczegdlne szeregi
czasowe stosowane jako wejscia SN (np. wartosci okreSlonych wskaznikow

technicznych) moga by¢ silnie skorelowane.

W celu przeprowadzenia dekorelacji danych wejsciowych mozna zastosowac szereg
technik analitycznych, zmierzajacych do ortogonalizacji przestrzeni wejs¢. Dosé
powszechnie stosowanym narz¢dziem, umozliwiajacym zarowno ortogonalizacjg, jak
1 dalsza redukcjg¢ wymiarowosci przestrzeni cech, jest analiza glownych sktadowych
(ang. Principal Component Analysis — PCA), znana tez w teorii przetwarzania

sygnatow pod nazwa transformacji Karhunen-Loeve.
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Analiza gléwnych sktadowych (Jajuga, 1990; Haykin, 1994) oparta jest na liniowym
przeksztalceniu n-wymiarowej przestrzeni skorelowanych cech (zmiennych
wejsciowych SN) w k-wymiarowa przestrzen cech nieskorelowanych (gtdéwnych

sktadowych) (k < n) wedlug zaleznosci:
Y =VX gdzie V=[vy, V2, ..., ik ] * jest macierza k x n (2.20)

przy czym: X - wektor zmiennych wejsciowych przed transformacija

Y - wektor zmiennych wejsciowych po transformacji (gtéwnych
sktadowych)
Vi, V2, ..., Vk - wektory wlasne macierzy kowariancji wyznaczonej

dla catego zbioru wektorow X , odpowiadajace kolejnym wartosciom

wlasnym Aq, Ay, ..., A te] macierzy.

Poniewaz warto$ci wlasne A4, Ay, ..., Ax stanowia miary wariancji zmiennych po
transformacji (gtownych sktadowych), w wyniku przeksztalcenia PCA otrzymujemy
zestaw zdekorelowanych zmiennych, uporzadkowanych wedlug ich malejace;j
wariancji. Traktujac wariancj¢ zmiennej jako wskaznik jej informatywnosci (a wigc
znaczenia danej zmiennej>*), oraz przyjmujac k < n, mozemy dokona¢ redukcji
wymiarowosci przestrzeni wej§¢ poprzez odrzucenie pewnej ilo$ci ostatnich
gléwnych sktadowych (tych o najmniejszej wariancji). W wyniku takiej operacji
realizujemy jednoczesna dekorelacje zmiennych wejSciowych dla SN oraz
zmniejszenie ich ilo$ci, stad tez PCA jest powszechnie uzywanym narzg¢dziem
wstepnego przetwarzania danych, szczegolnie w zastosowaniach SN do analizy i

predykcji finansowych szeregdw czasowych (Azoff, 1994).

Nalezy podkresli¢, ze oprocz klasycznych metod statystycznych (do ktdrych zaliczy¢
mozna m.in. analiz¢ gléwnych skladowych) istnieja tez rozwiazania problemu
wstgpnego przetwarzania danych i redukcji ich iloéci, oparte na specyficznych
konstrukcjach sieci neuronowych. Do nich nalezy rodzaj wielowarstwowego

perceptronu, tzw. autoasociator, ktory oprocz redukcji wymiaru przestrzeni wejs¢ dla

> Przyjmuije sig czesto iz zmienne o matej wariancji nie wnosza istotnej informacji.
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wlasciwej SN moze spelnia¢ dodatkowo zadanie filtracji szumow (Azoff, 1994).
Rowniez omawiana tu transformacja PCA moze by¢ realizowana przez pewien typ
samouczacych si¢ sieci neuronowych (Haykin, 1994; Osowski, 1996; Grabowski,
1997); wykorzystanie tego typu sieci w procesie przetwarzania danych wejsciowych

zostanie omowione w dalszej czgsci pracy.

2.7.8. Normalizacja zmiennych wejsciowych.

Bardzo waznym etapem wstepnego przetwarzania danych, stosowanym praktycznie
we wszystkich aplikacjach SN, jest normalizacja zmiennych wejSciowych,
polegajaca na takim przeskalowaniu wartos$ci kazdej zmiennej, aby sprowadzi¢ te
wartosci do okreslonego zakresu (przedziatu). Glownym celem tej operacji jest
nadanie kazdej zmiennej wejSciowe] jednakowego znaczenia (wagi) w stosunku do
innych zmiennych. Gdyby bowiem przykladowo zakresem zmiennej wejSciowe] A
byt przedziat

[-1000 , 1000], natomiast warto$ci zmiennej B nalezatyby do przedziatu [- 0,1, 0,1],
to sie¢ neuronowa reagowataby w nieporownywalnie wigkszym stopniu na zmiany
wartosci A, ignorujac przy tym praktycznie warto$ci zmiennej B. Przyjmujac
aprioryczne zatozenie, ze obie zmienne A i1 B posiadaja jednakowy wplyw na
warto$¢ wyjsciowa obliczang przez SN, nalezy liniowo przeskalowa¢ wartosci tych
zmiennych do tego samego zakresu (np. [ -1, 1] ). Operacja normalizacji zmiennej

do przedziatlu [ -1, 1 ] wyrazona jest przeksztalceniem:

N X —min
X=2—---1 (2.21)
max— min
gdzie: X - pierwotna warto$¢ zmiennej

X - warto$¢ znormalizowana
Min - minimum wszystkich warto$ci zmiennej przed normalizacja

max - maksimum wszystkich warto$ci zmiennej przed normalizacja.

Do innych czgsto stosowanych metod normalizacji zaliczy¢ mozna takze
standaryzacje, (polegajaca na odjgciu wartosci $redniej obliczonej dla danej zmiennej

1 nastgpnie na wykonaniu dzielenia przez odchylenie standardowe tej zmiennej), oraz
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tzw. normalizacje ,,bez przesuniecia zera” ( ang. zero offset - zachowuje ona znak

wartosci danej zmiennej wejsciowej). Metody te opisano w rozdziale 4.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze niektore techniki normalizacji (np. operacja okreslona
zaleznoscia (2.21)) sa wrazliwe na wystgpowanie danych nietypowych (outliers) w
normalizowanej serii wartosci. Dane nietypowe (znacznie odstajace od S$redniej)
decyduja o wielkosciach minimum 1 maksimum zmiennej wejsciowej 1 powoduja, 1z
po znormalizowaniu pewne istotne dane osiagna wielkos$ci zbyt bliskie zera, przez co
stang si¢ malo znaczace jako sygnaty dla SN. Jezeli na skutek normalizacji dane beda
naleze¢ do waskiego przedziatu wartosci, to beda zbyt stabo rdéznicowane przez SN.
Celowe jest zatem w takich sytuacjach dokonanie przed normalizacja sprowadzenia
warto$ci nietypowych (odstajacych) do wielkosci blizszych $redniej, a wigc
wykonanie operacji zawgzenia pierwotnego zakresu zmiennej poprzez tzw. obcigcie

warto$ci nietypowych (outliers trimming).

Normalizacja poszczegdlnych zmiennych wejsciowych wedlug powyzszych zasad
nie jest jedynym podejSciem wykorzystywanym przy analizie i predykcji
finansowych szeregow czasowych przez SN. Mozna takze stosowa¢ normalizacjg
poszczegolnych wzorcow (wektorow  wejSciowych) osobno, normalizowac
pierwotne (nie przeksztalcone) szeregi czasowe (np. ceny akcji) sprowadzajac ich
warto$ci do okre$lonego przedzialu, lub realizowa¢ okreslone kombinacje tych
metod (Azoff, 1994).

2.7.9. Konstrukcja zbiorow: uczacego, walidacyjnego i testujacego.

Przed realizacja procesu uczenia i testowania SN konieczne jest wyznaczenie:
e okresu czasu, z ktorego dane zostang wykorzystane w tym procesie,

e podzialu dostepnych danych (wektorow wejSciowych) na zbiory: uczacy,
walidacyjny 1 ewentualnie dodatkowy zbior testujacy.

Rozwiazanie pierwszego z powyzszych problemow jest kwestia kompromisu
pomigdzy wykorzystaniem mozliwie aktualnych danych z ostatniego okresu czasu, a
wymagana ilo$cia wzorcow niezbednych do wiasciwego nauczenia 1 oceny SN. Z

jednej strony bowiem dane ze zbyt odlegtych w czasie okresow moga byé
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niecadekwatne w stosunku do aktualnej, czgsto innej niz wowczas sytuacji (np.
ekonomicznej) wptywajacej na funkcjonowanie rynku finansowego, moga wigc one
wplywaé na pogorszenie funkcjonowania sieci. Z drugiej jednak strony, im wigksza
jest 1los¢ elementow uzytych w ciagu uczacym, tym lepsza zdolno$¢ nauczonej sieci
do generalizacji, efektywnego rozpoznawania wzorcoOw wejsciowych 1 generowania
prawidtowych odpowiedzi na te wzorce. Niewatpliwie rozstrzygnigcie powyzszej
kwestii zalezy w znacznej mierze od konkretnego analizowanego problemu i czgsto
jest podejmowane arbitralnie. Azoff podaje, ze w przypadku analizy finansowych
szeregow czasowych wielko$¢ ciagu uczacego powinna by¢ co najmniej 10-krotnie
wigksza od liczby parametrow (wag potaczen) w sieci (Azoff, 1994), chociaz istnieja
mozliwo$ci efektywnego uczenia sieci rowniez w przypadku znacznie ograniczonej

liczby wzorcoéw uczacych, co czgsto zdarza si¢ w praktyce.

W celu dokonania dla nauczonej juz sieci neuronowej rzetelnej oceny koncowej,
ktorej warto$¢ stanowi wazny element analizy efektywnosci SN, czgsto celowe jest
dodatkowe testowanie sieci w oparciu o dane nie uzyte w procesie jej uczenia i
walidacji (doboru wag). Powstaje w takiej sytuacji konieczno$¢ wyodrgbnienia
(sposrod dostepnego zbioru danych) - oprécz ciagu uczacego i walidacyjnego - takze
niezaleznego ciagu testujacego. Generalnie powstaje zatem dylemat podziatu catego
zbioru danych na trzy roztaczne podzbiory: uczacy, walidacyjny i testujacy.
Wiasciwe rozwiazanie tego zagadnienia nie jest proste 1 moze mie¢ znaczacy wpltyw
na pozniejsza efektywnos$¢ modelu opartego na SN. Problemy wymagajace wowczas

rozstrzygnigcia polegaja na:

e okresleniu liczebnosci (lub wzajemnych proporcji) podzbiorow uczacego,

walidacyjnego i testujacego,

e zdefiniowaniu lokalizacji kazdego z tych podzbioréw w calym zbiorze™.

> Jednym z gléwnych dylematow jest lokalizacja podzbioru testujacego - duza grupa badaczy uwaza, ze nalezy
go umiesci¢ na samym koncu (w sensie czasowym) zbioru wszystkich dostepnych danych tak, aby zawierat on
najbardziej aktualne dane, co powinno zapewni¢ rzetelna oceng uzytecznosci modelu i stworzy¢ ewentualne
przestanki do wykorzystania sieci w przyszlej praktyce. Rozwiazanie takie ma jednak wady - dane z ostatniego
okresu czasowego nie zostana uzyte do uczenia sieci, co pogorszy (niejako z definicji) jakos$¢ jej dostosowania
do zadan, ktdére bedzie spetniata w trakcie normalnej (regularnej) eksploatacji.
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Niestandardowym sposobem rozwiazania tych probleméw moze by¢ dokonanie
podziatu calego zbioru dostepnych danych na kilka lub kilkanascie blokow, po czym
wyodregbnienie w kazdym z tych blokow danych uczacych, walidacyjnych i
testuyjacych — wedlug tych samych zasad alokacji 1 z zachowaniem przyjetych
proporcji.

2.7.10. Dobér i normalizacja zmiennej wyjSciowej.

Pomimo faktu, iz w ogdlnym przypadku sie¢ typu perceptron moze posiada¢ wiele
elementow wyjsciowych, w zastosowaniach SN do predykcji rynkdéw finansowych
stosuje si¢ na 0got sieci z jednym neuronem w warstwie wyjsciowej, gdyz wykazuja
one najwicksza efektywnose™ (Azoff, 1994). Bardzo istotnym i nietrywialnym
zagadnieniem (zwlaszcza w przypadku prognoz finansowych) jest odpowiedni dobor
zmienne] wyjsciowej. Wilasciwego okreslenia wymaga tu nie tylko charakter tej

zmiennej, ale rowniez trafne zdefiniowanie horyzontu predykcji h .

Najczgsciej spotykane typy zmiennych wyjsciowych to:

e wartos¢ analizowanego szeregu czasowego (np. cena akcji) po uptywie okresu h ,
e wzgledna zmiana warto$ci prognozowanej w okresie h

e trend szeregu czasowego (wspotczynnik kierunkowy prostej regresji) w okresie h,
e sygnaly bezposrednio rekomendujace kupno lub sprzedaz danego instrumentu

finansowego.

Normalizacja zmiennej wyjsciowej (uczacej, stanowiacej wzorzec) jest konieczna i
dokonywana jest na ogét wedlug zaleznosci (2.21) (w niektérych przypadkach
wskazana jest normalizacja ,bez przesunigcia zera”). Zakres wartoSci
znormalizowanych przyjetych dla wyjscia SN zalezny jest od przedzialu
stanowiacego zbior wartosci funkcji aktywacji neuronu wyjsciowego — powinien on

si¢ mie§ci¢ wewnatrz tego przedziatu. Podczas operacji normalizacji nalezy takze

% Prognozujac np. wartoéci dwoch réznych finansowych szeregéw czasowych lepsze efekty uzyskamy
wykorzystujac dwie oddzielne sieci z jednym wyjsciem kazda, niz stosujac jedna sie¢ z dwoma elementami

wyj$ciowymi.
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zwréoci¢ uwage na mozliwos¢ wystepowania wartosci nietypowych w serii danych
wyjsciowych (uczacych) i1 ewentualnie zastosowaé obcinanie (trimming) tych

wartos$ci.

2.7.11. Ocena funkcjonowania sieci neuronowej.

Ocena sieci neuronowej wedlug okreslonego kryterium, zwigzanego z celem

zastosowania danej sieci, odbywa sig¢ na ogot w dwoch etapach:

e ocena wstgpna, ktéra dokonywana jest na biezaco w trakcie uczenia SN i
realizowana jest w oparciu o zbidr walidacyjny (niektorzy badacze uwzgledniaja

tu rowniez zbidr uczacy),

e ocena testowa, ktora odbywa si¢ w oparciu o dane testujace nie uzywane w

procesie uczenia sieci (o ile takie dane wyodrgbniono).

W celu dokonania wstgpnej oceny SN nalezy wyznaczy¢ blad walidacji SN, biad ten
okreslamy jako warto$¢ funkcji btedu F , obliczana wedlug identycznej formuty jak
btad uczenia (zob. podrozdziat 2.5, zaleznosci (2.9) - (2.12)), ale w oparciu o dane z
ciagu walidacyjnego (a nie uczacego). Najczesciej przyjmuje si¢, ze liczbowa miarg
oceny sieci jest wlasnie wielko$¢ btedu walidacji (obliczana w trakcie kazdej epoki
uczenia), pamigtajac, ze im ta miara jest mniejsza, tym ocena sieci jest lepsza

(niekiedy jako dodatkowy sktadnik tej miary uwzglednia si¢ rowniez btad uczenia).

Podczas procesu uczenia korekta najlepszego (wedlug przyjetego kryterium oceny
sieci), dotychczas zapamigtanego zbioru wag nastgpuje zatem wtedy 1 tylko wtedy,
gdy biezaca warto$¢ oceny sieci osiaga swoje (kolejne) minimum. Wielkos$¢ ta po
zakonczeniu uczenia stanowi takze wstepna oceng nauczonej sieci 1 w wielu
przypadkach moze by¢ przyjeta jako ocena koncowa (ostateczna). Nalezy jednak
pamigtac, ze moze ona by¢ nieadekwatna w stosunku do rzeczywistej efektywnosci

sieci, gdyz:

e 7bior walidacyjny, w oparciu o ktory zostal wyznaczony blad walidacji, ma

znaczacy wptyw na dobor koncowych wartosci wag, ponadto zbior ten moze by¢
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niekiedy (z koniecznos$ci) zbyt matly, aby dokonana w oparciu o niego oceng uznaé

za rzetelna,

e ewentualny sktadnik wyrazajacy jako$¢ rozpoznawania wzorcOw z ciagu
uczacego, nie wnosi zadnej informacji odnoszacej si¢ do zdolno$ci sieci do

generalizacji.

Pomimo tych potencjalnych zagrozen w praktyce doS¢ powszechnie wstepna oceng
sieci, uzyskana po zakonczeniu procesu uczenia, uznaje si¢ za ocen¢ koncowa,

stanowiaca istotna (a czgsto zasadnicza) miarg efektywnosci nauczonej sieci.

Jezeli sposréd dostgpnych danych wyodrgbniono zbidr testujacy, dokonywana jest -
wlasnie w oparciu o ten zbidr - testowa ocena sieci, ktéra w takim przypadku
przyjmowana jest jednocze$nie jako ocena koncowa (ostateczna). W przypadku
wykorzystania SN na rynkach finansowych mozliwe sa dwa alternatywne podejScia
przy wyznaczaniu takiej oceny:

e Obliczenie bigdu sieci dla danych testujacych w sposob analogiczny jak dla btedu
uczacego lub walidacyjnego, tzn. przy uzyciu funkcji btedu F , ale w oparciu o

Zbibr testujacy; wielko$é tego bledu stanowi liczbowa miarg oceny sieci®”.

e Sprawdzenie rzeczywistego funkcjonowania sieci w przedziale czasu
obejmujacym dane testujace 1 ocena jej efektywnosci poprzez stopien realizacji
ostatecznego celu, dla ktérego sie¢ zostata skonstruowana. Jezeli przyktadowo
zadaniem sieci jest generowanie sygnatow kupna lub sprzedazy okreslonego
instrumentu finansowego, to ocena koncowa moze by¢ dokonywana w oparciu o
oceng efektywnosci aktywnej strategii wykorzystujacej sygnaly sieci w okresie
testowym®. Podstawa oceny efektywnosci strategii moze byé wygenerowany
przez nig catkowity zysk, albo tez inna miara uwzgledniajaca nie tylko sam zysk

(np. wskaznik Sharpe’a).

>’ Im mniejsza warto§¢ oceny sieci (bledu), tym ta ocena jest lepsza.

% Tego typu metoda koficowej oceny sieci moze byé dokonywana roéwniez w przypadku, gdy nie
wyodrebniono osobnego ciagu testowego - wowczas oceniana (wedlug przyjetego kryterium) strategia
inwestycyjna wykorzystujaca sygnaty sieci realizowana jest dla okresdw obejmujacych dane walidacyjne. Takie
wlasnie rozwigzanie zostalo zaproponowane i zrealizowane w rozdziale 6 niniejszej pracy.
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Nalezy zwroci¢ takze uwage, ze nawet w przypadku uzyskania zadowalajacych
wynikow 1 podjgcia praktycznego wykorzystania SN do wspomagania decyzji
inwestycyjnych, konieczna jest stata biezaca kontrola efektywnos$ci funkcjonowania
sieci, gdyz sie¢ moze w trakcie eksploatacji pogarsza¢ swoje dzialanie np. na skutek

dezaktualizacji wiedzy, w oparciu o ktora byta uczona.



3. Algorytmy genetyczne i mozliwosci ich

zastosowan na rynkach finansowych.

3.1. ldea algorytmu genetycznego.

Idea algorytmu genetycznego (AG) zostala zaczerpnig¢ta z nauk przyrodniczych
opisujacych zjawiska doboru naturalnego 1 dziedzicznosci. Mechanizmy te (w
najwigkszym uproszczeniu) polegaja na przetrwaniu osobnikdw najlepiej
dostosowanych w danym $rodowisku, podczas gdy osobniki gorzej przystosowane sa
eliminowane z populacji. Z kolei te osobniki, ktore przetrwaja, przekazuja
informacj¢ genetyczna swoim potomkom, przy czym liczba potomkoéw moze by¢
zwiazana ze stopniem dostosowania ,,rodzicow”. Krzyzowanie informacji
genetycznej otrzymanej od ,,rodzicow” prowadzi do sytuacji, w ktorej kolejne
pokolenia sa przecigtnie coraz lepiej dostosowane do warunkow $rodowiska, a
jednoczesnie proces przypadkowych zmian (mutacji) jest generatorem réznorodnosci
osobnikdéw. Mamy wigc tu w istocie do czynienia ze swoistym procesem

optymalizacji.

Tego typu procesy funkcjonujace w naturze stanowia inspiracj¢ do wykorzystania
podobnych mechanizméw adaptacyjnych w innych systemach o bardzo duzym
stopniu ztozono$ci, m.in. na rynkach finansowych. Algorytmy genetyczne sa
wowczas w istocie numerycznymi metodami optymalizacji, rozwiazujacymi problem
wlasciwego wyznaczenia duzej liczby parametrow systemu (np. decyzyjnego) przy
uzyciu specyficznych operatorow genetycznych, ktore generuja kolejne punkty w
przestrzeni rozwigzan wykorzystujac zasady analogiczne jak wystgpujace wlasnie w
zjawiskach ewolucji i dziedzicznosci. Obserwowany obecnie rozwoj opartych na AG

metod rozwiagzywania problemow zawdzigcza¢ mozemy w duzej mierze szybkiemu
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wzrostowi mocy obliczeniowej wspotczesnych komputeréw oraz rozpowszechnianiu

si¢ komputerowych architektur rownoleglych.

Dla problemu rozwiazywanego przy wykorzystaniu AG nalezy zdefiniowac:

e przestrzen mozliwych rozwigzan 1 sposob ich genetycznego kodowania,

e funkcje celu (kryterium optymalizacji), ktérej maksimum bedziemy poszukiwac, a
takze funkcj¢ przystosowania (bedaca z reguty pewna transformacja funkcji celu),
wedtug ktorej bedziemy ocenia¢ poszczegolne rozwiazania; dziedzing tych funkcji

musi by¢ cala przestrzen rozwiazan.

Ponadto nalezy okresli¢:
e operatory genetyczne (generujace kolejne rozwiazania) i ich parametry,

e parametry samego algorytmu (ilo$¢ iteracji, kryterium zatrzymania, itp.).

3.1.1. Dobér genetycznej reprezentacji potencjalnych rozwiazan oraz

funkcji celu i przystosowania.

Kazde mozliwe rozwiazanie zagadnienia z przestrzeni rozwigzan powinno posiadac
swoj unikalny kod genetyczny, zwany przez odpowiednia analogie chromosomem®.
Chromosom ztozony jest ze skonczonej liczby elementow zwanych genami. Geny
moga przybiera¢ warto$ci z okre§lonego alfabetu, zawierajacego skonczona liczbe
znakow. Najczesciej stosuje si¢ alfabet binarny (zlozony z dwdch znakow) za
pomoca ktérego mozna latwo zapisywaé zmienne typu logicznego, a takze kodowaé
(w przyblizeniu) parametry typu rzeczywistego; niekiedy jednak celowe moze okazaé
si¢ zastosowanie szerszego alfabetu, obejmujacego np. pewien podzbior liczb
catkowitych. Nalezy podkresli¢, ze stworzenie wiasciwej reprezentacji genetycznej
potencjalnych rozwiazan jest zagadnieniem o kluczowym znaczeniu przy wszystkich
zastosowaniach algorytmow genetycznych 1 w zasadniczy sposob wpltywa na
efektywno$¢ metody. Przyktadowy kod genetyczny, ztozony z 20 gendw binarnych,
prezentuje rys. 3-1.

> Pojecia ,,chromosom” i ,,0s0bnik” traktowane sa tu jako synonimy i uzywane sa dla okreslenia pojedynczego
rozwiazania - elementu danej populacji.
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W kazdym zagadnieniu optymalizacji (takze z wykorzystaniem AG) musimy
dysponowa¢ funkejg celu ktorej ekstremum (przyyjmiyymy tu, ze maksimum)
poszukujemy. Posta¢ funkcji celu zalezy oczywiscie od konkretnego zagadnienia,
ktore rozwazamy. Dodatkowo wymagane jest zdefiniowanie funkcji przystosowania
(poprzez odpowiednie przeksztatcenie funkcji celu®), ktérej wartosci stanowi¢ beda
liczbowe oceny stopnia przystosowania poszczegolnych chromosoméw (wzrost
wartosci funkcji celu powinien powodowaé jednoczesny wzrost wartosci funkcji
przystosowania). Musi przy tym istnie¢ mozliwos$¢ okres§lenia wartosci tych funkcji
dla kazdego potencjalnego rozwiazania, tzn. dla kazdej mozliwej kombinacji gendw
w chromosomie. Celem algorytmu jest znalezienie takiego rozwiazania (lub

rozwigzan) problemu, dla ktorych funkcja celu (przystosowania) osiaga maksimum.

Rys. 3-1. Przykladowy kod genetyczny pojedynczego chromosomu. Zrédlo: opracowanie wlasne.

3.1.2. Operatory genetyczne.

Algorytmy genetyczne przewiduja trzy podstawowe operacje, wykonywane na
osobnikach (chromosomach) z populacji®’. Sa to selekcja, krzyzowanie i mutacja.

Selekcja polega na wyborze z populacji najlepiej przystosowanych osobnikow,
ktérych material genetyczny zostanie poddany operacji krzyzowania i przekazany
osobnikom nastgpnego pokoleniasz. Kryterium wyboru jest tu warto$¢ funkcji
przystosowania, przy czym czgsto stosuje si¢ wybodr okreslonej liczby chromosomow
w sposob losowy, ale z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do wartosci tej
funkcji (daje to szanse wyboru rowniez dla najstabszych osobnikow, ale najlepiej

przystosowani maja najwigksze prawdopodobienstwo wyboru).

%0 W szczegblnosei funkcje celu i przystosowania moga by¢ tozsamosciowo rowne, przeksztatcenie stosuje sie
jednak w celu poprawy efektywnosci operatoréw genetycznych.

%1 populacja nazywamy zbior potencjalnych rozwiazan analizowanych w jednej iteracji algorytmu.

%2 pokoleniami bedziemy nazywali kolejne populacje, wystepujace w kolejnych iteracjach algorytmu.
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Krzyzowanie polega na wymianic materialu genetycznego pomigdzy losowo
dobranymi parami osobnikéw wybranych podczas selekcji. W wyniku krzyzowania
powstaja nowe chromosomy, ktore wejda w sktad nastepnego pokolenia. Okazuje
si¢, ze chromosomy powstate w wyniku krzyzowania czgsto sa lepiej przystosowane
(maja wigksza wartos¢ funkcji celu) niz ich ,,rodzice”. Ponadto oprécz osobnikdéw
powstatych w wyniku tej operacji, w sklad nowego pokolenia moze wejs¢ pewna
liczba najlepiej dostosowanych chromosoméw z pokolenia poprzedniego. Istnieje
wiele mozliwych odmian operatorow krzyzowania, np. mozna wybra¢ wigcej niz
jeden punkt krzyzowania, przeprowadza¢ wymiang gendow na losowo wybranych

pozycjach, itp. Standartowa operacje krzyzowania obrazuje rys. 3-2.

Chromosomy podlegajace krzyZzosaniu:

11 |jofl1|g|o|o|jl1 |1 |01l |o|l1f({1|1|0|0|1]|1

tlowwe potbgozenia fragmentdw: chromozomowy
zoigtych w punkcie krzyzowsanis

ojo(1j1 {1 (g |1|o|lo|1 |1 (1|01l |0|0|1

Punkt krzyzoweania (wybrany losowa)

Chromosomy otrzymane whwsmniku krzyZowania;

1(1 |0 |1 |Q |0 |0 |D |0 |1 |1 (1|01 |D|1|Q|D|1

Rys. 3-2. Schemat operacji krzyzowania. Zrédlo: opracowanie wiasne.

Mutacja polega na zmianie warto$ci losowo wybranego genu. Mutacji moze
podlega¢ kazdy gen kazdego chromosomu z okreslonym (zwykle niewielkim)
prawdopodobienstwem. Niekiedy celowe jest zastrzezenie, aby geny jednego lub
kilku najlepiej dopasowanych chromosoméw nie podlegaty mutacji. Zadaniem
operatora mutacji jest zapewnienie zmiennosci chromosomow (np. niedopuszczenie
do powstania catej populacji identycznych osobnikdéw) i tym samym stworzenie
mozliwo$ci wyjscia procedury optymalizacji z maksimow lokalnych funkcji celu.

Dzialanie operatora mutacji prezentuje rys. 3-3.
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AN
]]IDIIDDD](]ﬁIIDlllDD]]

gen podlegsjgcy mutaci

Chromosam po mutacji;

ij1fyo(1|jo|0|(o(1|0|2|1 |01 |1|1 |00 |1]1

Rys. 3-3. Schemat operacji mutacji. Zrédlo: opracowanie wiasne.

W roznych aplikacjach AG, opisanych w literaturze, stosowanych bywa wiele
odmian 1 modyfikacji wyzej przedstawionych operatorow; niekiedy celowe okazuje
sic uzycie takze innych typow operacji genetycznych, np. inwersji®. Oprocz
sprecyzowania operatorow genetycznych w algorytmie nalezy takze okresli¢ szereg
jego parametrow, np. wielkos¢ (liczebnos¢) populacji, sposob generowania
poczatkowej populacji rozwiazan, warunek zakonczenia procesu (np. liczba iteracji),
itd.

3.1.3. Schemat oraz wybrane aspekty stosowania algorytmu
genetycznego.

Ogolny schemat blokowy podstawowego algorytmu genetycznego prezentuje rys. 3-
4. Najlepsze rozwiazanie (rozwigzania) otrzymane w ostatniej populacji (po

spetnieniu kryterium stopu) traktujemy jako rozwigzania wynikowe.

Algorytmy genetyczne stanowia mocne narze¢dzie shuzace do rozwiazania

zagadnienia optymalizacji, do ktérego mozna sprowadzi¢ rowniez pewna ilo$¢

probleméw ekonomicznych. Do gtownych zalet AG mozna zaliczy¢:

e jednoczesne poszukiwanie rozwigzan w wielu punktach przestrzeni rozwiazan,

e zdolno$¢ do fatwego pokonywania ekstreméw lokalnych, co moze prowadzi¢ do
stosunkowo szybkiego znalezienia ekstremum globalnego funkc;ji celu,

e mozliwo$¢ szybkiego i efektywnego rozwiazywania nawet bardzo ztozonych

probleméw,

% Inwersja polega na odwroceniu kolejnosci gendw we fragmencie chromosomu.
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e fatwos¢ implementacji na komputerowych architekturach rownoleglych,

e odporno$¢ na szumy,

e prostota taczenia algorytmu z istniejacymi modelami 1 tym samym latwos¢
tworzenia systemOow hybrydowych,

e brak wymogu posiadania szczegdtowe] wiedzy o rozwigzywanym problemie
(konieczna jest jedynie umiejgtno$¢ identyfikacji potencjalnych rozwiazan i ich
oceny),

e brak matematycznych ograniczen dotyczacych funkcji celu.

Sposrod wad algorytmoéw genetycznych wymieni¢ mozna:

e zalezno$¢ rozwigzan koncowych od punktéw startowych 1 innych czynnikéw
losowych,

e ryzyko nadmiernego dopasowania rozwigzania do danych ,,uczacych” uzytych w
procesie poszukiwania najlepszych osobnikéw; tym samym funkcjonowanie
znalezionego rozwigzania dla innych danych moze by¢ niezadowalajace,

e wymdg, aby zakodowane dane, oraz funkcja celu miaty wartosci numeryczne (w
niektorych problemach moga wystapi¢ trudnosci ze stworzeniem kodu

genetycznego i z doborem funkcji przystosowania).
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Utwarz populacje
poczatkows

¥

‘ Ohblicz wartosci funkciji ‘

przystosowania dla
chromosomow

Warunek
zakoficzenia
spelniony?

| Selekcja |

L

KrzyZzowanie i mutacija, ‘

utworzenie kolejnej
populacji

Rys. 3-4. Schemat podstawowego algorytmu genetycznego. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Algorytmy genetyczne nadaja si¢ szczegélnie dobrze do skomplikowanych
zagadnien - tam gdzie tradycyjne metody optymalizacji zawodza. Ich istotna cecha
jest fakt, ze zachowuja cala populacje potencjalnych rozwiazan, podczas gdy inne
metody analizuja w danej chwili tylko jeden punkt przestrzeni rozwiazan. Pozwala to
z jednej strony na unikanie ekstremow lokalnych funkcji celu 1 przyspieszenie
poszukiwania suboptymalnych rozwiazan, z drugiej strony za$ na tatwo$¢ realizacji
algorytmu na komputerowych architekturach rownolegtych, co daje im dodatkowa
przewage nad tradycyjnymi algorytmami.

Problematyka algorytméw genetycznych 1 ich zastosowan jest wyczerpujaco
omdéwiona w bogatej literaturze dotyczacej tej tematyki; naleza do niej m.in.
nastepujace ksigzki: (Goldberg, 1995), (Michalewicz, 1996), (Cytowski, 1996),
(Davis, 1991), (Holland, 1975), (Whitley, 1992), (Bauer, 1994), (Koza, 1992),
(Rutkowska et al., 1997), (De Jong, 1993), (Back et al., 1996) i inne. Szereg
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informacji, wraz z nieodplatnie oferowanym do celow badawczych

oprogramowaniem, jest rowniez dostgpnych w Internecie®.

3.2. Mozliwosci i przyklady bezposredniego wykorzystania
algorytmow genetycznych w procesie optymalizacji

strategii inwestycyjnych.

3.2.1. Uwagi wstepne.

Kierujac si¢ licznymi przestankami wskazujacymi na celowo$¢ zastosowania AG do
analizy rynkéw finansowych (omowiono je tutaj w podrozdziatach 1.3 oraz 3.1),
szereg badaczy 1 praktykdéw podjeto proby wykorzystania AG w procesie konstrukcji
strategii inwestycyjnej dla operacji na poszczegdlnych instrumentach finansowych.
Metodologia takich badan polega na zdefiniowaniu ogdélnego schematu strategii
generujace] sygnaty kupna 1 sprzedazy dla poszczegolnych instrumentow, a nastgpnie
na realizacji procesu doboru zestawu parametréw lub regut decyzyjnych dla tej
strategii przy wykorzystaniu okreslonego zbioru danych historycznych pochodzacych
z rynku, czyli tak zwanych danych uczacych. Zadaniem algorytmu genetycznego jest
znalezienie optymalnego (lub suboptymalnego) zbioru parametréw i/lub regut, dla
ktorych strategia przynosi najlepsze rezultaty wedlug przyjetego kryterium (tym
kryterium moze by¢ np. catkowity zysk w okresie, z ktorego pochodza dane uczace,

wskaznik Sharpe’a, lub inna miara).

Jak juz wspomniano wyzej, w powyzszym procesie wystgpuje jednak (podobnie jak
w przypadku uczenia sieci neuronowych) ryzyko nadmiernego dopasowania
parametrow strategii do danych uczacych kosztem utraty zdolnosci prawidtowego

funkcjonowania dla innych danych, nie wchodzacych w sktad ciagu uczacego. Jest to

%4 Zob. np.: http://www.trajan-software.demon.co.uk/sugal.htm
http://GARAGe.cps.msu.edu/
http://GAL4.ge.uiuc.edu/illigal.home.html
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bardzo powazny problem, poniewaz pojawienie si¢ tej wady eliminuje mozliwosci
praktycznego wykorzystania opisanej strategii. Celowe jest zatem (analogicznie jak
dla SN) zastosowanie niezaleznej walidacji w trakcie realizacji AG, oraz ewentualnie
dodatkowego testowania koncowego otrzymanego systemu decyzyjnego na danych

nie wchodzacych w sktad probki uczacej.

3.2.2. Przyklady zastosowania algorytméw genetycznych na rynkach

finansowych.

Dos¢ szerokie spektrum badah nad optymalizacja strategii inwestycyjnych przy
uzyciu AG prezentuje Bauer w ksiazce (Bauer R., 1994). W opracowaniu tym
oméwiono gtowne przestanki zastosowania AG na rynkach finansowych oraz
przedstawiono pewne koncepcje oraz rezultaty zastosowania tej techniki do
konstrukcji regut decyzyjnych, wchodzacych w sktad strategii opartych o prognozy
zachowania si¢ rynku. We wstepnym etapie badan wybrano 10 (ze 167) szeregdw
czasowych dotyczacych okreslonych danych makroekonomicznych. Nastgpnie
stosowano AG dla wszystkich 120 trzyelementowych kombinacji wybranych
zmiennych. Zadaniem AG bylo sprecyzowanie warunku logicznego (dobor
Operatorow porownania, warto$ci do porownania dla tych zmiennych, oraz
spojnikdw logicznych) generujacego decyzje inwestycyjna (np. sprzedaz akcji i1
kupno bonéw skarbowych). Zaprezentowane wyniki badan pozwalaja uzna¢ AG za

obiecujace narzgdzia dla konstrukceji tego typu strategii inwestycyjnych.

Z powodzeniem zastosowano takze AG do analizy szeregdw czasowych przy
konstrukcji systemu predykcyjnego dla rynkéw walutowych (prognozy kursow
walut) (Packard, 1990). W tym przypadku populacje rozwiazan stanowit zbidr regul,
prognozujacych przyszty trend kursu. Reguty te podlegaty adaptacji podczas procesu
minimalizacji funkcji celu,  uwzgledniajace] zaroOwno sumaryczny
sredniokwadratowy blad predykeji, jak i1 ryzyko. Otrzymano w rezultacie zbidr 20
regul, ktorych zastosowanie pozwolilo osiagna¢ efektywnos¢ inwestycji

porownywalna do rezultatow najlepszych analitykow funkcjonujacych na tym rynku.
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Przyktad wykorzystania techniki opartej na AG do zagadnienia wyboru funduszow
powierniczych funkcjonujacych na rynku USA, ktore przyniosa najwigkszy zwrot z
powierzonego kapitalu przedstawiony jest w pozycji (Bauer R.J. Jr, 1994). Tu
rowniez zagadnienie sprowadzono do znalezienia najlepszej reguly logicznej, wedlug

ktorej wyszukiwany bedzie wiasciwy fundusz.

Inny przyktad wykorzystania tej metodologii do wspomagania decyzji
inwestycyjnych (wraz z szeregiem istotnych sugestii 1 wskazowek) zaprezentowano
w pracy (Leinweber & Arnott, 1995). Autorzy opracowania wykorzystywali
narz¢dzia oparte na AG w zarzadzaniu aktywami funduszu inwestycyjnego First
Quadrant. Przedstawiono m.in. bardzo dobre rezultaty uzyskane przy wykorzystaniu
algorytmow genetycznych w zarzadzaniu portfelem akcji 1 obligacji na rynku
amerykanskim 1 na rynkach innych panstw. Przykladowo w szescioletnim okresie od
kwietnia 1987 do kwietnia 1993 roku aktywna strategia inwestycyjna z
wykorzystaniem AG przyniosta wzrost wartosci portfela funduszu o 155%, w
poréwnaniu do 105% w przypadku stosowania standartowych strategii aktywnych
funduszu, oraz do 85% w przypadku strategii pasywnej. Stworzenie strategii opartej

o algorytmy genetyczne nastapito w oparciu o dane finansowe z okresu 1973 - 1986.

Probe wykorzystania AG do optymalizacji strategii inwestycyjnej, generujacej
decyzje kupna/sprzedazy portfela akcji w oparciu o przewidywane zachowanie si¢
rynku (indeksu WIG) zaproponowano w opracowaniu (Morajda, 1997b). Zadaniem
algorytmu genetycznego jest tu dobor zestawu wskaznikéw technicznych oraz
parametru reguly, generujacej na ich podstawie sygnal kupna, oraz analogicznego
zestawu wskaznikéw 1 parametru dla sygnatlu sprzedazy. Przedstawiono takze
propozycje doboru parametrow samego AG, jak 1 funkcji celu oraz funkcji
przystosowania. W efekcie uzyskano do$¢ obiecujace rezultaty zarowno w
kontekscie catkowitego zysku dla strategii aktywnej, jak i odpowiednich wskaznikow

Sharpe’a.

3.2.3. Inne aspekty zastosowan algorytmow genetycznych w ekonomii.

Nalezy nadmieni¢, ze w ekonomii i biznesie narz¢dzia oparte o AG znalazlty

zastosowanie nie tylko na rynkach finansowych. Wykorzystano je np. do
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prognozowania rentownos$ci przedsi¢biorstw (Thompson & Thompson, 1886), lub
tez do konstrukcji systemu uczacego si¢ regut opisujacych preferencje konsumentow
(Greene & Smith, 1887). Podstawowym obszarem wykorzystania AG w ekonomii i
zarzadzaniu pozostaja jednak finanse. Fakt ten wynika m.in. ze stale wzrastajacego
potencjatu obliczeniowego (zwiazanego z rozwojem technologii komputerowej) dla
rozwoju opartych na AG metod ilosciowych w zagadnieniach finansowych, a takze
ze stosunkowej prostoty sformutowania wigkszosci problemoéw finansowych (np.

inwestycyjnych) w kategoriach metodologii wykorzystujacej algorytmy genetyczne.

Zardéwno badania naukowe, jak 1 praktyczne aplikacje zwiazane z wykorzystaniem
AG owocuja stale rosnaca liczba artykutow i raportow dotyczacych zastosowania tej
metodologii w procesie inwestowania. Prace te zawieraja gldwnie wyniki badan
empirycznych dotyczacych optymalizacji aktywnych strategii inwestycyjnych przy
uzyciu AG. Publikowane sg one przede wszystkim w specjalistycznych periodykach
(np. Journal of Computational Intelligence in Finance, poprzednio Neurovest

Journal), ale takze w innych wydawnictwach z dziedziny finansow.

3.3. Mozliwosci zastosowania algorytmow genetycznych w

procesie konstrukcji sieci neuronowych.

Problematyka wzajemnego taczenia algorytméw genetycznych i sieci neuronowych
(na zasadach wspotdziatania obu narzedzi lub wspomagania jednego narzegdzia przez
drugie - zob. np. (Schaffer et al., 1992)) jest od dawna rozwijana w licznych pracach
badawczych i funkcjonuje w literaturze pod nazwa COGANN®. Wyczerpujaca
klasyfikacja uzywanych w tej problematyce metod wspotpracy AG i1 SN, wraz z ich
omoOwieniem, jest przedstawiona w ksiazce (Rutkowska et al., 1997). Zaréwno
przestanki wynikajace z dotychczasowych badan nad powyzszym zagadnieniem, jak

1 mozliwosci efektywnego samodzielnego zastosowania zaréwno SN jak i AG w

% Ang.: Combinations of Genetic Algorithms and Neural Networks.
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procesach wspomagania decyzji inwestycyjnych, sklaniaja do podjecia prob
konstrukcji hybrydowych systemoéw decyzyjnych, wykorzystujacych wspotpracg obu
tych narzedzi. W istocie szereg publikacji 1 raportow zawartych w literaturze dotyczy
prowadzonych badan lub zastosowania takich systemow wspomagania decyzji w
praktyce - zob. np. (Katz & McCormick, 1994; Wong, 1994).

W systemach hybrydowych, opartych na potaczeniu AG 1 SN, wykorzystuje si¢
czesto koncepcje wykorzystania algorytméw genetycznych do ogdlnie rozumianej
konstrukcji sieci neuronowych, ktére z kolei stanowia zasadnicze narzgdzia shuzace
do generowania decyzji inwestycyjnych. Tego typu zastosowania AG moga polegac

m.in. na:
e uczeniu SN przy uzyciu AG (ewolucyjny dobor wag potaczen w sieci),

e optymalizacji architektury SN przy wykorzystaniu AG (np. dobor liczby warstw
ukrytych, ilosci elementéw w warstwach ukrytych, topologii potaczen, itp.),

e genetycznym wyborze parametréw uczenia lub regut uczenia SN,

e wykorzystaniu AG w procesie doboru zestawu zmiennych wejsciowych (a

niekiedy réwniez zmiennych wyj$ciowych) dla SN.

Rozwazajac powyzsze mozliwosci wspomagania procesu konstrukeji i uczenia SN
przy zastosowaniu AG, szczegdlnie obiecujaca wydaje si¢ koncepcja genetycznej
optymalizacji doboru zmiennych wejsciowych dla sieci w celu poprawy
efektywnosci procesu uczenia 1 redukcji czasu obliczen. Jak przedstawiono w
rozdziale 2, problem doboru wejs¢ dla sieci neuronowej jest szczegodlnie istotny w
przypadku zastosowania SN w zagadnieniach predykcji lub wspomagania decyzji na
rynkach finansowych, gdzie liczba potencjalnych zmiennych wejsciowych,
mogacych mie¢ istotny wplyw na jakos$¢ funkcjonowania sieci, jest z reguly bardzo

duza (por. podrozdziat 2.7.6).

Poniewaz nie istnieja uniwersalne reguty, umozliwiajace optymalny dobor wejsc dla
SN, za$ klasyczne metody statystyczne (np. analiza korelacji migdzy dana zmienna
wejsciowa a wyjsciem) czesto okazuja si¢ w tym zagadnieniu mato wiarygodne (zob.
np. Thomason, 1996), w zwiazku z tym uzycie metod genetycznych, ktore

potwierdzity swoja duza efektywno$¢ w wielu zagadnieniach podobnego typu i1 o
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podobnym stopniu ztozono$ci, moze okazac si¢ wysoce celowe (zob. Rutkowska et
al., 1997; Guo & Uhrig, 1992). Przydatno$¢ koncepcji genetycznego doboru wejsc
potwierdzaja takze jej realizacje praktyczne, m.in. w sprzedawanym na rynku
oprogramowaniu do wspomagania decyzji inwestycyjnych (np. Genetica
Neuroforecaster, NeuroGenetic Optimizer), a takze w oprogramowaniu do celéw
statystycznych (Statistica - Neural Networks).

Uwzgledniajac przedstawione powyzej przestanki dla zastosowania AG do
wspomagania procesu konstrukcji SN, zdecydowano si¢ wykorzysta¢ ta ideg w
zaprezentowanej w pracy metodologii budowy systeméw decyzyjnych. W dalsze;j
czgscl pracy zaproponowano zatem pewne wlasne rozwigzania genetycznego doboru
zmiennych wejsciowych dla SN oraz parametrow tych zmiennych, a takze
zaproponowano uzycie AG do optymalizacji innych elementow sieci, np. iloSci

neurondw w warstwie ukrytej, albo typu zmiennej wyjsciowej (horyzontu predykc;ji).



4. Propozycja nowej metodologii konstruowania i
realizacji aktywnych strategii inwestycyjnych.

W niniejszym rozdziale przedstawiono propozycje¢ opracowanej na potrzeby tej pracy
nowe] metodologii, majacej na celu konstruowanie systeméw decyzyjnych,
umozliwiajacych realizacj¢ aktywnych strategii inwestycyjnych. Strategie te moga
dotyczy¢ okreslonego instrumentu finansowego lub obejmowac¢ zarzadzanie calym
portfelem inwestycyjnym, w oparciu o prognozy rynku (market timing) lub dobor
papierow warto$ciowych w portfelu (security selection). Prezentowana metodologi¢
oparto na przestankach uzasadniajacych celowos¢ jej stosowania (omowionych w
rozdziale 1), oraz na wykorzystaniu narzedzi sztucznej inteligencji - sieci

neuronowych i algorytmow genetycznych - opisanych w rozdziatach 2 i 3.

W zalozeniu omawiana w tej pracy metodologia stanowi¢ ma ogdlna koncepcjg
efektywnego wykorzystania SN i AG w postaci pewnego systemu hybrydowego,
faczacego oba te narzgdzia; jednak nalezy liczy¢ si¢ (jak niemal zawsze przy
budowie podobnych metodologii) z konieczno$cia doprecyzowania metody (systemu
decyzyjnego) przez badacza lub praktyka do konkretnych warunkéw jej stosowania.
Doprecyzowanie to moze by¢ realizowane poprzez dobor pewnej liczby parametrow
systemu, majacych zasadniczy wplyw na jego charakter i efektywnos¢. W dalszej
czedci pracy przedstawiono wyniki szeregu eksperymentow dotyczacych prob
zastosowania proponowanej metodologii do wybranych probleméw. Zaprezentowane
badania albo moga stanowi¢ podstawg do podjecia przez przyszitego uzytkownika
metodologii arbitralnych decyzji przy ustalaniu parametrow, albo tez moga postuzyc
jako punkt wyjsciowy do przeprowadzenia przez niego wilasnych poszukiwan w
przypadku konkretnego rozpatrywanego problemu. Poniewaz w wybranych
przypadkach przedstawiono takze efekty zastosowania omawianej metodologii w

oparciu o notowania Gieldy Papierow Wartosciowych w Warszawie, badania te
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moga tez peli¢ role weryfikacyjna, potwierdzajaca przydatnos¢ metody w
warunkach polskiego rynku finansowego.

4.1. Ogolna struktura systemu decyzyjnego i postulowany

sposob jego wykorzystania.

Ogo6lny schemat systemu decyzyjnego66 skonstruowanego w oparciu o prezentowang

metodologi¢ przedstawia rys. 4-1.

Percepiron
Modul Modul
Informacia | PEetvaszania |~ prepo- Mot
weJseiowa cessingu alizacii Decyzja
pincineinteiinte ™ R e i
| wejiciowe] danych M‘] D
i wyh i strategii
1 o . Wwejsc1n- ﬂ.EE}'I}'j]‘I.Ej
danych : wych
wejsciowych '
D
;_hg,;..“ - :‘, " Dobgr struitury sted
areh - T ew. rodsgu wibaa
wabcdowplt " K
Algorytm genetyczny

Rys. 4-1. Schemat systemu decyzyjnego skonstruowanego w oparciu o zaproponowang
metode polaczenia SN i AG. Algorytm genetyczny oraz proces uczenia sieci
neuronowych jest wykorzystywany jedynie w fazie budowy systemu (lub jego
dalszego rozwoju). Zrédlo: opracowanie wlasne.

% Wystepujace w schemacie systemu i w dalszym tekécie pojecie ,,modul” bedzie w niniejszym rozdziale
rozumiane w szerszym znaczeniu w stosunku do definicji z rozdziatu 1 (zob. przypis 9). Tutaj bedzie ono
oznaczato dowolny element systemu decyzyjnego realizujacy okreslony sposob przetwarzania informacji, a
wiec nie tylko element generujacy prognozy lub decyzje. Takie rozszerzenie znaczenia tego terminu nie
powinno wywota¢ zadnych nieporozumien.
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Rozwazany system wykorzystuje na wejsciu dostgpna informacj¢ pochodzaca z
rynku finansowego (zaro6wno aktualng jak 1 z okreslonego okresu przesztosci), ktora
jest wykorzystywana w procesie uczenia sieci neuronowych oraz stuzy do
optymalizacji okreslonych parametrow sytemu przy uzyciu AG. Nastgpnie ta sama
informacja shuzy do generowania biezacej decyzji inwestycyjnej w oparciu o gotowy
system. Otrzymywana na wyjsciu systemu decyzja jest precyzyjna rekomendacja
kupna, sprzedazy lub zachowania pozycji (stanu posiadania) dla catego portfela
papierow wartosciowych, jego okreslonego sktadnika, lub dla odrgbnego instrumentu
finansowego®’. Decyzja ta moze wicc zostaé tatwo zamieniona na konkretne zlecenie
(zlecenia) kupna lub sprzedazy papierow wartosciowych, a caly system moze
postluzy¢ do praktycznej realizacji 1 oceny aktywnej strategii inwestycyjnej w

procesie zarzadzania portfelem papierow wartosciowych.

Nalezy zaznaczy¢é, ze w przypadku praktycznego wykorzystania omawianej
metodologii z reguly nie wystarczy skonstruowanie jednego sytemu decyzyjnego. W
przypadku bowiem stosowania strategii opartej o prognozy catego rynku mozna
rozwazy¢ koncepcje swoistej dywersyfikacji portfela, polegajacej na podziale
portfela na kilka (lub kilkanascie) czgsci i ,,powierzenie” zarzadzania kazdej z tych
czescl innemu systemowi decyzyjnemu, wybranemu ze zbioru systemow najlepiej
ocenionych (wedlug przyjetego kryterium). Réwniez w przypadku strategii opartej o
proces selekcji papieréw wartoSciowych w portfelu, celowe moze si¢ okazac
zbudowanie odrgbnego systemu decyzyjnego dla kazdego papieru mogacego wejs¢

w sktad portfela, a ponadto zrealizowanie dywersyfikacji wedtug powyzszych zasad.

W dalszej czg$ci niniejszego rozdzialu omoéwiono zasady konstrukcji i
funkcjonowania  poszczegdlnych  elementéw  wchodzacych w  sklad

zaprezentowanego schematu systemu decyzyjnego.

" W zaleznosci od dostepnych w obrocie instrumentéw finansowych inwestor moze wykorzystywaé w takich
operacjach takze kontrakty terminowe (futures) i sprzedaz krotka. Przyktadowo zamiast operowaé catym
portfelem akcji opartym o indeks WIG 20, mozna dokonywa¢ transakcji na silnie skorelowanych z takim
portfelem Kontraktach terminowych dla WIG 20.
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4.2. Modul przetwarzania informacji wejSciowej i wyboru

danych wejsciowych.

Informacje wejSciowa dla systemu decyzyjnego moga stanowi¢ wszelkie dane, ktore
moga mie¢ cho¢by niewielki wptyw na zachowanie si¢ rynku w przysztosci 1 ktére
tym samym powinny stanowi¢ przestank¢ dla generowanych przez system decyzji
inwestycyjnych. W szczegolno$ci moga to by¢ dane dotyczace takich czynnikow jak:

e wskazniki makroekonomiczne (np. stopa inflacji, wysokos¢ stop procentowych,
wybrane wskazniki charakteryzujace wzrost gospodarczy kraju, itp.),

e sytuacja na rynku pieni¢znym (np. wielkosci popytu na bony skarbowe, zmiany
kursu ztotéwki w stosunku do innych walut, interwencje NBP, itp.),

e sytuacja na innych gietdach §wiatowych (zmiany gtownych indeksow gietdowych,
np. DJIA lub NIKKEI),

e dane fundamentalne z poszczegdlnych spotek gietdowych (np. zmiany wielkosci
sprzedazy, zysku, wskazniki pochodzace z analizy finansowej, itp.),

¢ informacje otrzymane z poszczeg6élnych spdtek (np. nowe kontrakty, prognozy
zysku, itp.),

e dane o charakterze technicznym, tj. prognozy wynikajace z analizy formacji
ksztattujacych si¢ na wykresach, wartosci wskaznikow technicznych, nachylenia
trendow, uklady Srednich kroczacych, oraz inne wartoSci otrzymane w wyniku
analizy zmienno$ci kursoéw i1 wolumenu obrotéw dla indekséw gieldowych i

poszczegolnych spotek (uzyskane w wyniku analizy technicznej).

Nalezy zwroci¢ uwage, ze przed wprowadzeniem do systemu wszystkie powyzsze
rodzaje informacji musza zosta¢ zamienione na posta¢ numeryczna, umozliwiajaca

analizg¢ ilo§ciowa w oparciu o komputerowe przetwarzanie danych.

W badaniach opisywanych w tej pracy zdecydowano si¢ wykorzysta¢ jedynie ostatni
z wyzej wymienionych typow informacji (dane o charakterze technicznym)68. Tak

% Na taka decyzje miaty wplyw glownie nastepujace czynniki:
e latwa dostgpnos$¢ odpowiedniej ilosci danych umozliwiajacych efektywne uczenie sieci i wykorzystanie
algorytméw genetycznych, a tym samym konstrukcje systemow decyzyjnych i ich wiarygodna oceng,

>> Tres¢ przypisu jest kontynuowana na nastepnej stronie <<
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wigc jako informacje wejSciowa dla systemu potraktowano szeregi czasowe
dotyczace wartosci notowan, oraz wolumenu obrotéw dla okreslonej spotki, a takze
wartosci indeksow gietdowych oraz wielkos$ci obrotow dla catego rynku. Informacja
ta ulega wstgpnej transformacji w module realizujacym przetwarzanie informacji
wejsciowe] oraz dobor danych wejsciowych. Koncepcja takiej transformacji wynika
z szeregu przestanek pochodzacych z dotychczasowych badan opisanych w
literaturze, wskazujacych na fakt, iz sieci neuronowe ucza si¢ i funkcjonuja znacznie
efektywniej w przypadku zastosowania wlasciwego przetworzenia ,,surowej”
informacji wejSciowej. Idea ta dotyczy rowniez analizy szeregéw czasowych, dla
ktorych zamiast podawania na wejscie SN kolejnych realizacji szeregu zawartych w
okre§lonym oknie czasowym, mozna zastosowaé alternatywne rozwigzanie
polegajace na zastosowaniu odpowiednich funkcji przetwarzajacych te dane i

podaniu wynikowych wartosci tych funkcji na wejscia sieci neuronowe;.

W celu realizacji wstgpnego przetwarzania wejsciowych informacji opracowano
zestaw 110 procedur, ktérych zadaniem jest przeksztalcenie wymienionych wyzej
wejsciowych szeregow czasowych na okreslone wartosci przetransformowane,
wykorzystywane nastgpnie jako dane wejsciowe dla sieci neuronowej. Procedury te
stanowig albo proste implementacje wybranych wskaznikoéw analizy technicznej (np.
MACD, Stochastic, RSI, Momentum, itd.), albo pewne (zaproponowane przez
autora) transformacje tych wskaznikow, albo wreszcie pewne funkcje nie
wykorzystywane dotychczas w analizie technicznej, jako bezposrednio nie przydatne
do generacji sygnalow kupna/sprzedazy (np. odchylenie standardowe dla
jednodniowych wzglednych zmian kursu, warto$¢ réznicy wybranych s$rednich
kroczacych, wartosci wspotczynnikow kierunkowych prostych reprezentujacych n-
dniowe trendy), jednak obiecujace jako uzupetniajace przestanki w catosci systemu.

W  wigkszo$ci procedur wykorzystano opisane w podrozdziale 2.7.5 S$rednie

e fakt iz informacja zawarta w danych technicznych odzwierciedla w duzym stopniu inne (wymienione
wyzej) rodzaje informacji pochodzacych z rynku,
e numeryczny charakter danych technicznych,
o cfektywno$¢ wykorzystania tego typu informacji w poczatkowym etapie rozwoju omawianej
metodologii.
Nalezy jednak podkresli¢, Zze nie istnieja zadne przeciwwskazania do wykorzystania innych typow informacji
(np. danych fundamentalnych) w dalszych badaniach dotyczacych przedmiotowej problematyki lub w
konkretnych aplikacjach praktycznych.
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kroczace, uzyte jako narzedzia shuizace do wstgpnej eliminacji szumow
(,,wygladzania” okreslonych szeregdw czasowych); w wielu przypadkach $rednie te
stanowig zreszta integralny element wybranej metody przetwarzania danych (np. w
formule wskaznika MACD). Dane wejsciowe dla powyzszych procedur zawarte sa w
nastepujacych szeregach czasowych®:

e notowania kurséw danej sp(’)ﬂ(im,

e dzienny wolumen obrotéw dla danej spotki wyrazony w sztukach akeji’,

e wartosci Warszawskiego Indeksu Gietdowego (WIG),

e dzienny wolumen obrotéw dla calego rynku.

Wykaz wszystkich 110 procedur zawarty jest w zamieszczonej ponizej tabeli 4-1.

Ponadto w przypadku analizy konkretnych spolek gietdowych (nie indeksow),
mozliwe jest dodatkowo uzycie wybranych 81 sposrod 110 procedur (zob. tabela 4-
1), dla ktorych zamiast wejSciowego szeregu czasowego stanowiacego notowania

kursow spolki zastosowany jest inny szereg czasowy d(t) okreslony nast¢pujaco:

d(t)=1n (Mj 4.1)
WIG (1)
gdzie: kurs(t) - kurs danej spotki w chwili t

WIG(t) - wartos¢ indeksu WIG w chwili t

Przebieg tego typu szeregu czasowego dla spotki Exbud S.A. zaprezentowano na rys.
4-2. W przypadku uzycia szeregu d(t) zamiast kursow spoltki, formuty okreslajace
funkcjonowanie niektorych procedur wymagaja pewnej modyfikacji’?, zachowana
zostaje jednak istota danej procedury.

% Nie wszystkie szeregi czasowe sa wszedzie wykorzystywane; o ile pierwszy z wymienionych szeregdw jest
uzywany prawie we wszystkich procedurach, o tyle ostatni z nich jest zastosowany tylko w jedne;.

"W przypadku analizy indeksu gieldowego (np. WIG 20) sa to wartosci tego indeksu.

™ Dla indeksow gietdowych - w ztotych (PLN).

7 Jest to zwiazane z logarytmicznym charakterem szeregu d(t). Na przyktad jezeli w standartowej procedurze
uzywajacej kursu spotki wymagane jest obliczenie wzglgdnej (procentowej) zmiany tego kursu, to w przypadku
szeregu d(t) wyznaczamy w to miejsce bezwzgledna zmiang wartosci: d(t)-d(t-1) (jako réznice logarytmow).
Szczegodty tych modyfikacji zamieszczono w tabeli 4-1.



Rozdziat 4 Propozycja nowej metodologii ... 85

-4,80 §:::
=
~
T -5,30
=
[=]
o
o
N
(]
O
$ -5.80
0
t
s
6,30 t:::
-6,80 ! ‘ ; ; ‘
- S b ©O KB O KB © b O h © b © b © b © b O
~ -~ N N ™ ™ < < wn I © © N~ N~ o [ee] [« (o] 2
Numer kolejnej sesji gietdowej

Rys. 4-2. Wykres przykladowego szeregu czasowego d(t) zdefiniowanego formula (4.1),
okre$lonego dla spotki Exbud S.A w 6-letnim okresie od 16.04.91 (pierwsze
notowanie) do 16.04.97. Wyraznie widoczne trendy Srednioterminowe potwierdzaja
istnienie istotnych skladnikéw nielosowych w tym szeregu. Zrodlo: opracowanie

wlasne.

Szereg czasowy d(t) jest czgsto bardziej uzyteczny w badaniach, poniewaz obrazuje
nie tyle bezwzgledne zmiany notowan danej spolki, ile zmiany tych notowan w
stosunku do zmian indeksu catego rynku; odzwierciedla on zatem wzgledna silg
danej spotki na tle rynku. Zwré¢my bowiem uwage na nastgpujaca zaleznosc,

pozwalajaca na interpretacj¢ zmian warto$ci szeregu d(t) :

kurs(t)
d(1)-d(1-1) = In| RSOy | RS (E2 D)) | ksded)
WIG (t) WIG (t—1) WIG(1)_

WIG(t—1)
4.2)

Analiza danych zawartych w szeregu d(t) moze, zdaniem autora, okazaé sig
szczegllnie przydatna dla procesu generowania decyzji inwestycyjnych, totez za

celowe uznano uzycie tych wlasnie danych (po dokonaniu odpowiedniej
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transformacji przez procedury przetwarzania informacji wejsciowej) jako wartosci

wejsciowych dla sieci neuronowych w rozwazanym systemie decyzyjnym.

Procedury przetwarzania informacji wejSciowej moga posiada¢ parametry (takie jak
np. okres lub okresy uzytych Srednich kroczacych, dtugos¢ okna czasowego dla
pewnych transformacji danych wejsciowych, itp.). Zwykle okre§lona procedura
posiada od 0 do 3 parametrow (zostaly one wyszczegolnione w tabeli 4-1). Kazdy
parametr kazdej procedury moze przybiera¢ warto$ci calkowite nieujemne z
okreslonego zakresu, zdefiniowanego osobno dla kazdego parametru. Ponadto
wewnatrz tych zakreséw okre§lono warto$ci preferowane poszczegdlnych
parametrow, jako przyjete a priori wielkosci uznane (arbitralnie lub na podstawie
przestanek pochodzacych z publikacji dotyczacych analizy technicznej) za
prawdopodobnie najlepsze (lub najpowszechniej stosowane) dla danego parametru.

TABELA 4-1

ZESTAWIENIE PROCEDUR WSTEPNEGO PRZETWARZANIA INFORMACJI WEJSCIOWEJ
(ZAWARTOSC KOLUMN, OZNACZENIA I ZASTOSOWANE FUNKCJE SPECJALNE OBJASNIONO POD TABELA)

Nr | Nazwa procedury | Formula obliczania warto$ci wynikowej dla danej | Para | p | N
(opis) procedury -
metry|

1 | MACD (r6znica $rednich En’k()() . +1’1(()() n +10
wyktadniczych)

2 | MACD woparciuolini¢ | sig ¢ (Enk(X) — Exnerk(X)) n +10
sygnatowa

3 | MACD: generator impul- | imp o5 (Sig g (Enk(X) — Ezns14(X))) n +| -
sow z linig sygnatowa

4 | Wskaznik zmiany ROC In (x) — In (Xir) : D: di—dis r +11
(Rate of Change)
ROC z liniami . . —

° wykupienia ww o (In (%) —In () 5 D: wwidg (di— ier) ng |+
wysprzedania

6 | ROC: generator impul- imp 05 (sigo(In (Xk /Xk—r ) r + | —
sow z linig sygnalowa

D: imp g5 (Sig o (dk — di.r))

7 | Momentum In(xy /S (X)) D: dx—Snk(D) n +|1
Momentum z liniami A + | —

8 wykupienia/wysprzedania WW%,S (In( Xk/Sn,k (X))); D WWg,S (dk = Sni(D)) n.q
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Nr | Nazwa procedury | Formula obliczania warto$ci wynikowej dla danej | Para | p
(opis) procedury -
metry

9 | Momentum: generator imp o5 (Sig o (In(Xk/Sn (X)) n + | —
impulsow z linig ’
enaiowa D: imp g (Sig ¢ (dk — Sn(D)))

10 | Wskaznik wykupienia / X, — min (X: max (x;)— min (x;))—0,5 r +
wysprzedania (O/O) (X k-r<isk( 1))/ (k-r<isk( ) k-r<isk( )

11 | Wskaznik O/O z liniami . . r, + | —
wykupienia/wysprzedania ng,g ((Xk - kﬂgk(xi ))/(kglgi(k(xi )- kﬂgk(xi ) - 0,5) g
Wskaznik wzglednej si .

12 RSI gledneysity RSl x = up:(8;) -1 gdzie: r +

up, (g )+ down, (g )
Ok = (Xk—Xe1) I Xk 5 DI ge= di—dia
Wskaznik RSI z liniami . . . . . . —

13 Wyskjg?elni a/wyzplrrzlgjr;lrl]i a WW%,S (RSIx) , gdzie RS jest obliczane jak wyzej ng [+

14 | Oscylator cen POS dla _ _ nml+
rednich zwyk}ych POsl’l,m Gn,k (X) Sm,k (X)] Sm,k (X) !

D: POsn,m = Sn,k(D) - Sm,k(D)

15 | Oscylator POS imp og (Sig 9 (POSm) , POS,njest obliczane jak wyzej | n, m | +
impulsowy z linig
sygnatowa

16 | Oscylator cen POE dla _ _ nmi|+
érednich wyktadniczych POE, , = €,k (X)—Eny (X)] Enk(X)

D: POE,,, =E,x (D)- Em,k(D)

17 | Oscylator POE woparciu | sig g (POE 20+1) , gdzie POE, 2041 jest obliczane jak wyzej | n +
o lini¢ sygnatowa

18 | Oscylator POE imp o5 (Sig 9 (POE n2n+1) , POE jest obliczane jak wp.16 | n +
impulsowy z linia
sygnatowa
Oscylat I _

19 s o wotment VOS, 1, = €,k (VOL) =S, (VOL) ]S, (VOL) | N, m

20 | Oscylator VOS imp og (Sig ¢ (VOS ;) ,  VOS ,, jest obliczane jak [ n, m | —
impulsowy z linia wyzej
sygnatowa

21 | Odchylenie wolumenu (Olk - Sk (VOL)]Sn,k (VoL) n _

22 | Wskaznik roznicy In(S,,  (VOL)) - In(S,, , (VOL)) nmi-—
$rednich wolumenu ’ ’

Odchylenie kursu - I .

23 Wersj?ill In (k/ Sn,k—r(X)’ ) D: d k— Sn, k-r (D) r,n +

24 | Odchylenie kursu - Formuta identyczna jak w procedurze 23, ale zastosowano inne r,n +
wersja 2 dopuszczalne zakresy zmiennosci parametrow 1, n
Wskaznik r6zni . .

Al 1€ 00/ Smas () D7 Eys(D)=Spe() | F |+
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Nr | Nazwa procedury | Formula obliczania warto$ci wynikowej dla danej | Para | p
(opis) procedury -
metry|
26 | Porownanie z WIG - (1) k k r -
réznica sum stop zwrotu Yosz(xy)— . sz(wig;)
i=k—r+1 i=k—r+1
27 | Porownanie z WIG - (2) Formufa identyczna jak w procedurze 26, ale zastosowano inny | —
rdznica sum stop zwrotu dopuszczalny zakres zmienno$ci parametru
28 |PoréwnaniezWIG-(3) | Liczba dni dla ktérych SZ(X ;) > sz(wig ;) , pomniejszona o| r -
ilosé lepszych stop zwrot | ;.16 i dla ktorych SZ(X ;) < SZ(Wig;) , gdzie: i € [k-r, K]
29 | Porownanie z WIG - (4) Formufa identyczna jak w procedurze 28, ale zastosowano inny | -
ilo$¢ lepszych stop zwrotu | dopuszczalny zakres zmiennosci parametru
30 | Porownanie z WIG - (5) +1 gdy sz(xy)—sz(wigy) > sz(xy_q) - sz(wig,_)>0 | — -
dwie kolejne stopy zwrotu 1 gdy szxy)— sEwigy) < $2(Ky_q)— sZ(Wigy_{) < O
0 gdy nie zachodzi zaden z powyzszych przypadkow
31 | Oscylator sigp(VAO k) , gdzie VAO, jest okreslone wzorem: np |+
skumulowanego
wolumenu VAO w k i
oparciu o linig sygnatowa | VAO,, =) (xj —%( max (x;)+ min (xi))) - Y vol;
R jr<isj jor<is;] i
32 | Oscylator Chaikina +1 gdy CHK,(x,)>0 i CHK,(x,)> CHK,.(x;_q) | r +
-1 gdy CHK.(x4)<0 i CHK,(xy)< CHK.,(Xy_1)
0  gdy nie zachodzi zaden z powyzszych przypadkow
gdzie: CHK(xy) = E3 «(VAO 1) — E 10k (VAO ¥
33 [ Oscylator Chaikina w sig o (CHK; (X)) np |+
oparciu o lini¢ sygnatowa
34 E\(;(IiatT_i i.ndeks o?rotu ' Kk 0 gdy vol;<vol p +
z linig sygnatowa sig,, Zgj cgdzies o ) sux))
=2 D:d—d, gdy vol;>vol;,
35 E{?Enzrl?/iri]ndeks ob}rotu . K 0 edy vol,>vol ., | P +
ia sygnatowa sig,, Zgj codzies o 1 sax))
=2 D:d;-d,, gdy volj<vol;,
36 [ Oscylator Bollingera BO k - r +
BOw=|x, -1 Xx;| /o €: dla kr<i<k_
i=k-r+1
gdzie o oznacza odchylenie standardowe
37 | Oscylator BO z liniami q r, +
wykupieniaiwysprzedania | V" 0.8 (BO:«) g
38 | Latwos¢ ruchu (Ease of +1 gdy g >0 i g, > Sk s ) r +
Movement Value) ~1gdy g, <0 i g, < gy gdzie:
0 gdy nie zachodza w/w warunki
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Nr | Nazwa procedury | Formula obliczania warto$ci wynikowej dla danej | Para | p
(opis) procedury -
metry|
1 : i
gir =Ej0;i| 2 hir '(_ma_x_(xj)_ _ml.n.(xj))/ 2. vol;
1-1<<1 1-1<J<1 j=i-r+l
h;, = max (x;)+ min (x;) - max (x;)— min (x;)
’ i-r<j<i i-r<j<i i-2r<j<i-r i-2r<j<i-r
39 | Wskaznik bilansu k _ r +
wolumenu OBV OBV,, = Y. [xi—xi_1)-voli
i=k-r+1 -
40 xggﬁfﬁ\;\g' wersja +1 gdy OBV 4 >OBV_ y 1 <OBV| 5 1o r -
-1 gdy OBV, 4 <OBVy_ ,1>0BV, 511
0 gdy nie sa spetnione powyzsze warunki
41 S;?%ége;f?k‘g\?vlaunmenu +1 gdy 0<A5; (OBVy,)> A5, 1(OBV,_q,) r + | -
. vany -1 gdy 0> A5, (OBV,;)<A5, 1(OBV, 1)
$rednig adaptacyjna . . ; .
0  gdy nie sa spetnione powyzsze warunki
42 | Cenowy trend wolumenu | Formuta identyczna jak w procedurze 41, ale zastosowano inny | + | —
VPT - wersja 2 dopuszczalny zakres zmienno$ci parametru 1
43 B}F;"T"e;lv’(eur;ggn pomiedzy 1 gdy Ago(X)<A10x4(X) 1 Aqgr(OBVi)=A104(OBViq,) | T |-
=1 gdy Ao (X)>A 194(X) 1 Aqox(OBVy)<A10x1(OBVy1,)
0 gdy nie sa spetnione powyzsze warunki
44 | Wskaznik wzglednej sity k k r —
RS z linia sygnatowa sigoq Z Xi/ Z wig;
i=k-r+1 i=k-r+1
45 | Wskaznik RS dla $redniej si X)/ A WIG = n —
adaptacyjnej g20 el‘l,k ( )/ l’l,k ( )‘
46 | Wskaznik kolejnych +1 gdy Xy >Xpq>e> X, r + | -
wzrostow/spadkow —1 gdy Xy < Xpq <o < Xy
0 gdy nie sa spetnione w/w warunki
Wskaznik KAIRI —
47| ek €. /En i () 1 n
48 | Wskaznik losowych k r —
zmian (Random Walk \/; @k — Xgor Z|Xi - Xi_1|
Indicator) i=k-r+1
49 | Wskaznik losowych Formuta identyczna jak w procedurze 48, ale zastosowano inny | r -
zmian (wersja 2) dopuszczalny zakres zmienno$ci parametru r
50 | Wskaznik zmiennosci VI k . r +
(Volatility Indicator) VI =k-gi ./ D lgir gdzie:
i=1
8ir = (.ma.x(xj - _mi.n.(xj)j - € - Xir+1_
1-r<)<1 1-1<J<1
51 | Srednia adaptacyjna dla A (V) r +
wskaznika zmiennosci ' '
52 | Zmiennos¢ ekstremalna max (x;)— min (x;) r +
kr<j<k V7 ker<jek
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Nr | Nazwa procedury | Formula obliczania warto$ci wynikowej dla danej | Para | p | N
(opis) procedury -
metry
53 | Odchylenie standardowe | o (sz(x ;) : dla k-r<i<k) D: o ((Xi —Xiq1): dlak-|r + |1
dziennych stop zwrotu r<i<k)
54 | Dzienna zmiana kursu (X=X i) / X — +10
55 | 2-dniowa zmiana kursu (X k—Xi2) | Xy - — |0
56 | 3-dniowa zmiana kursu (X=X 3) / Xy — — |0
57 | Odchylenie od $redniej Xk—Enk(X) n +10
wyktadniczej (wersja 1) '
58 | Odchylenie od $redniej Xk—Enk(X) , dla wigkszych wartosci parametru n n +|0
wyktadniczej (wersja 2)
59 | Odchylenie od $redniej Xk—Shnk(X) n +10
zwyklej (wersja 1) ’
60 | Odchylenie od Sredniej Xk—Snk(X) , dla wigkszych wartosci parametru n n +|0
zwyklej (wersja 2)
61 | Roznica $rednich (1) A k(X)—E, k(X) n +10
62 | Roznica $rednich (2) A1 k(X)—Enk(X) , dlawigkszych wartosci parametrun | n +10
63 | Roznica srednich (3) Ao k(X) =S k(X) n +|0
64 | Roznica $rednich (4) A0 k(X)=Sn«(X) , dlawigkszych wartosci parametrun | n +(0
65 | Roznica rednich (5) Enk(X)—Emk(X) nm|+1|0
66 | Roznica srednich (6) Enk(X) =S k(X) nr [+|0
67 | Roznica srednich (7) Enk(X)=Smk(X) (m>n) nm|+|0
68 | Roznica rednich (8) Enk(X) =S k(X) , dlawigkszych nirniz w procedurze | n,r |+ | 0
66
69 | Roznica srednich (9) Snk(X)=SmkX) nm|+1|0
70 Generator,s.y g.na%fr)wd(.l)h +1.9dy Aggr(X)>En(X)ZEnq(X) 1 Agg(X)>Agopa(X) | N e
oparty 0 roznicg Srednic =1 gdy Aygi(X) <Ep(X)<Eqpq(X) 1 Agox(X) < Aqpga(X)
0 gdy nie zachodzi zaden z powyzszych warunkow
71 | Generator sygnatow (2) Formuta identyczna jak w procedurze 70, ale zastosowano wigksze | n + | —
oparty 0 réznicg srednich | dopuszczalne wartosci dla parametru n
72 | Generator sygnaléw (3) *1.9dy Agor(X)>Spi(X) 2 Spieq(X) 1 Agop(X)>Agopeq(X) | N -
oparty o rozmice Srednich | {1 gdy Asgy (X) < Spi(X) < Spea(X) T Aggy(X) < Agga(X)
0 gdy nie zachodzi zaden z powyzszych warunkow
73 | Generator syemalow () | (1 gty Ee(X)> Eny ()2 Ep(X) 1 Eqgl)>Eqs) | nym | + | =
oparty o rozmice Sredmeh | 11 gdy Eqy (X) < Eg(¥) < Epa(X) 1 Enge (¥ <Epea(X)
0 gdy nie zachodzi zaden z powyzszych warunkow
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Nr | Nazwa procedury | Formula obliczania warto$ci wynikowej dla danej | Para | p
(opis) procedury -
metry
74| Generatorsygnalow () | (41 gy E(0>S,,0028pq(X) | Ee(X)>Ega®) | N1 | +
party ¢ =1 gdy E(X) <Spx(X) <Spa(X) 1 Er(X) <Eppea(X)
0 gdy nie zachodzi zaden z powyzszych warunkow

Wskaznik ROC dla =~ _

75 wolument In @405 (VOL) }In @ 1o, (VOL) r

76 | Zmiana wolumenu (vol, —vol,_q)/vol,_4 — —

77 | Zmiana $redniej adapta- _ n —
cyjnej dla wolumenu (A nk (VOL) = Ay g (VOL)jA nk-1(VOL)

78 | Momentum dla _ = n —
e In(voly ) —In @, x(VOL)

79 | Wskaznik O/O (vol, — min (vol, ))/( max (vol;)— min (vol;))-05 | r -
zastosowa- ny dla k-r<i<k k-r<i<k k-r<i<k
wolumenu

80 | Wzgledne odchylenie _ r,n —
wolumenu od $redniej (Olk S (VOL)]S n.k-r (VOL)

81 | Poréwnanie zmian k  vol. —vol. kK volwig: — volwig: r —
wolumenu ze zmiang Z i Z &i - Eit
obrotow dla rynku i=k—r+1  VOlj4 i=k—r+1 volwig; 4

82 | Wskaznik KAIRI zastoso- n —
wany dla wolumenu (]Olk/En,k(VOL)}1

83 | Roznica $rednich z As (VOL) - S, k(VOL) n -
wolumenu (1)

84 | Roznica srednich z A1 «(VOL) - S, (VOL) m —
wolumenu (2)

85 [ Wskaznik ROC dla $red- = r +
niej adaptacyjnej z kursu In (410,1( (X)} In ém’k'r (X)»

D: Aqox(D)— Ao, (D)

86 [ ROC dla $redniej Formuta identyczna jak w procedurze 85, ale zastosowano wigksze | +
adaptacyjnej (wariant 2) dopuszczalne wartosci dla parametru

87 | Wskaznik ROC dla $red- = rLn |+
niej wykladniczej z kursu In en’k (X)} In e“’k'r (X)z

D: En,k(D)_ En,k—r(D)

88 [ ROC dla $redniej Formuta identyczna jak w procedurze 87, ale zastosowano wigksze r,n +
wykladniczej (wariant 2) dopuszczalne wartosci dla parametru N

89 | Dzienna zmiana $redniej X)/A X 1 D: A D)— A D)| n +
Aiapthying €. 00/ Ana(X) 31 nk (D)= A iq(D)

90 [Dzienna zmiana $redniej X)/E X 1 D: E .(D)—E D n +
wekdadnioon € X/Eppa(X) F 15 0k(D) = Ep (D)

91 | Zmodyfikowany MACD | sigq (g, 1 ) gdzie: gy = Aqox(X)=E,x(X) | N +
z linig sygnatowa
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Nr | Nazwa procedury | Formula obliczania warto$ci wynikowej dla danej | Para | p
(opis) procedury -
metry

92 | Zmodyfikowany I“SACD +1 gdy  sige(8nk )20 1 gk >gnk n +
generjacy syenaty v -1 gdy sigg(gn)<0 i guy <8k
oparciu o lini¢ sygnalowa 0  gdy nie sg spetnione powyzsze warunki

gdzie: g,y = Aqok(X)—Ep 1 (X)

93 | Wskaznik ROC dla sred- t1 gdy g 20 0 gy >grig r +
niej adgptacyjnej z kursu -1 gdy g, <0 i gr’k <g i
generwacy sygnaly W 0  gdy nie sa spetnione w/w warunki
oparciu o linig sygnatowa .

gdzie:

sigo 10, CO/Agoer (%) -1
gk = . S

D: sigg @10 (D) — Aqgye (D)

94 | Momentum dla $rednicj +1 gdy  sige(g,x)20 1 gk > gk : n +
adaptacyjnej gen_eru.]%cy -1 gdy Sigg(gn,k) <0 i Znk < Enk gd2|e:
:zgzgvtvqoparcm o 0  gdy nie s spelnione powyzsze warunki

Zoi =IN@uox(X)/Spk(X) ; D: gy =Aggx(D)-Spi (D)

95 [ Poréwnanie ) r -
zmodyfikowa- nych n A1k (X) - A1 (WIG)
wskaznikéw ROC dla A1O,k—r (X) . A10,k (WIG)
spotki i indeksu WIG

96 | Poréwnanie Formuta identyczna jak w procedurze 95, ale zastosowano wigksze | -
zmodyfikowa-nych ROC | dopuszczalne warto$ci dla parametru
(wariant 2)

97 | Wskaznik trendu DMI u — down r +

DMI, , = LHE) (&) ; gdzie: gy = Xe— X
up, (gx )+ down, (g )
1
Wskaznik sity trendu > +
%8 ADX v ADX_, = +1 gdy Agsy ()er,k ‘} Als k-1 @MInkJL r
I, S
-1 gdy A15,k @er,k‘} Ajs k1 @er,m“
99 |Generatorsymnaléww | (4 gdy ADX, =+1 i up(g)>down,(g) [T |+
oparciut o DMITADX -1 gdy ADX, =+1 i up,(g;)<down,(g)
0 gdy ADX,, =-1
gadzie: g = Xx— Xk
1

100 | Stochastic Slow (1) +1 gdy x; >E,  (X)>E, 1(X) n +

S1 S‘]n,k = -1 gdy Xk < En,k (X) < En,k—1(X)
S1,x+1 gdy nie zachodza w/w warunki

101 | Stochastic Slow (2) +1 gdy Sl =1 i Ei <s nr, | +

S2 s ~
S2, =<-1 gdy Sl =-1 i E{>100-s S
0  gdy nie zachodza w/w warunki
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Nr | Nazwa procedury | Formula obliczania warto$ci wynikowej dla danej | Para | p | N
(opis) procedury -
metry
102 ggochastic Slow (3) 1 ogdy Sl=1i s> B> <El,<El, nr, | +|—
s3, =1 edy Sly=—11i 100-s<Ej <Ej4>Ej,>Ej; S
0 gdy (Sln,k=_1 i S3k—1= 1) lub (Sln,k=1 i S3k-1:_1)
S3,.4 gdy nie sa spetnione powyzsze warunki
103 g‘ochastic Slow (4) +1 gdy Sln,k:1 is> Elr( > ELJ >NE{(_2 <NE11;_3 <NEL_4 ~ n! r! -
S, = -1 gy Sly=-11 100s<E} <Ej4<E,>E3>E, | S
0 gdy (Sly=-11iS4=1) lub (Sly=1 i St =-1)
S4, 1 gdy nie sa spetnione powyzsze warunki
104 gtsochastic Slow (5) 1 gdy Elr( Ss i ErM Sf r,s + | =
$5, = -1 gdy EL<100~—S i Er12100-5 o
0 gdy (SSk_1=1 lElr( < E]];_1) lub (SSk_1= -1 IE;( > Elr(_1)
S5.1  gdy nie sa spetnione powyzsze warunki
Stochastic Slow (6 . B
105 S6 © S6\ =sigy5(Ey) T +0
106 | Nachylenie trendu (1) Wspotezynnik @y, nachylenia prostej regresji liniowej dla szeregu | h +|0
X, obliczony wedlug wzoru (4.12), w ktorym nalezy przyjac:
p(i) = Xw.n+i , gdzie h (parametr) oznacza dtlugoéé
przedzialu czasowego dla wyznaczania regresji.
107 | Nachylenie trendu (2) Formuta jak powyzej (przyjeto inny typ normalizacyi) h + |1
108 | Odchylenie kursu od Xk — Yhk h +10
prostej regresji Lo . .. ..
gdzie Yh k jest rzedna punktu prostej regresji, wyznaczonej jak w
procedurze 106, dla chwili K i przedziatu czasowego h
109 | Roznica nachylen Ay 2 — ap (wspbtezynnik @; jest zdefiniowany w procedurze | h +|0
trendow 106)
110 R(’).Zm:c.a éredn’ie.j adapta.l.- Ah,k (X)— Yhk h + (1
cyjnej i wartodci regresji ] o
gdzie Yh k jest zdefiniowane w procedurze 108

Zrddto: opracowanie wlasne.

Objasnienia dotyczace tabeli 4-1:

Kolejne kolumny tabeli zawieraja:

e numer Kolejny procedury,

e przyjeta nazwe procedury (czgsto nazwa ta jest skojarzona z odpowiednim wskaznikiem analizy
technicznej, ale formula obliczania wartoSci tego wskaznika moze by¢ tutaj nieco

zmodyfikowana),
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formule, wedlug ktérej wyznaczana jest warto§¢ wynikowa dla danej procedury; niekiedy
zamieszczona jest rowniez druga formuta poprzedzona symbolem D: , woéwczas ma ona
zastosowanie dla szeregu czasowego D (czyli d(t)) okreslonego wzorem (4.1),

wykaz parametrow procedury,

kolumna D - informacjg, czy dana procedura moze by¢ wykorzystana do przetwarzania szeregu
czasowego d(t) okreslonego wzorem (4.1) (znak +), czy tez nie jest w tym celu uzywana ( znak
—); jezeli szereg d(t) moze by¢ wykorzystany, to jest on wtedy podstawiany na miejsce szeregu X
w odpowiedniej formule w kolumnie trzeciej, chyba ze podano dla niego odrebnq formute
poprzedzong symbolem D: .

kolumna N - typ normalizacji wartosci wynikowych dla danej procedury; przyjeto nastepujace
oznaczenia: 0 - normalizacja bez przesuniecia zera (0-offset), 1 - standaryzacja, ,,—” - brak

normalizacji; (zob. podrozdziat 4.3.2).

Oznaczenia literowe parametrow:

k - moment czasu (numer sesji gietdowej) , w ktorym wyznaczana jest warto§¢ wynikowa
procedury,

n, m - okresy uzytych $rednich kroczacych ( jezeli wystepuja oba symbole, to m >n),

I - dlugo$¢ okna czasowego, lub dtugos¢ kroku wstecz, przy wyznaczaniu wybranych wielko$ci

s - poziom linii sygnatowych wykupienia / wysprzedania w wybranych oscylatorach

h - dlugos$¢ przedziatu czasowego przy wyznaczaniu prostej regresji (trendu) dla szeregu X

Oznaczenia literowe szeregow czasowych:

D =(dy, d, .., dy, ...) - szereg czasowy d(t) okreslony formuta (4.1)

X = (Xg, X2y vy Xy o) - WejSciowy szereg czasowy dla danej procedury, standardowo bedacy
szeregiem kursow danej akcji; jezeli jednak dozwolone jest zastosowanie szeregu D, czyli
szeregu d(t) okreslonego wzorem (4.1) (symbol ,,+” w kolumnie D) i nie okre$lono dla tej opcji
odrebnej formuty (poprzedzonej symbolem D: ), oznaczenie X moze si¢ odnosi¢ takze do
szeregu D.

VOL = (voly, vol,, ..., voly, ...) - szereg reprezentujacy wolumen obrotow dla danej akcji w
sztukach

WIG = (wigy, Wigy, ..., Wigy, ...) - szereg wartosci indeksu gietdowego WIG

VOLWIG = (volwig;, volwig,, .., volwigy, ..) - szereg wielkosci obrotu dla rynku
podstawowego

G = (91, 92 -y Ok -..) - Szereg pomocniczy, bedacy okres$lona transformacija szeregu D, X, lub
VOL

Oznaczenia wartos$ci Srednich kroczacych (zob. podrozdziat 2.7.5):

Snk(X) - wartos¢ n-dniowej zwyktej sredniej kroczacej w chwili k (formuta (2.16)),
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o E,«(X) - wartos¢ n-dniowej wyktadniczej $redniej kroczacej w chwili k (formuta (2.17)),
o ALk(X) - warto$¢ n-dniowej adaptacyjnej sredniej kroczacej w chwili k (formuta (2.18)),

Definicje funkcji specjalnych:

5ig p (9K) = gk — Epx(G)

+1 gdy g, >0 i imp,(g, 1)<0

. _ o . imp,(g4)=0
e iMpp(g=1q -1 gdy gx<0 i imp,(gx_1)20 przy czym: 0<p<i
p-imp,(gy_4) gdy w/w nie sq spetnione P
+1 gdy gp>2-sqx | 8xq1<-Sqk-1 q —0
. Ig)=1-1 gd < i . WwWi(gq) =
WW 5 (8 )= gdy 8k =+Sqk 1 8k-1>1+Sqk- przy czym:
q . : <p<1
p-wwp(gx_q) gdyw/w nie sa spelnione
gdzie Sqk =705 O(&i: i<Kk) jest wiclkoscia g % odchylenia standardowego
szeregu G obliczonego dla wartosci tego szeregu nie wigkszych od K.
k
e up,.(gy)= Z (g0 g>0) - suma dodatnich realizacji szeregu G z okna dtugosci r
i=k-r+1
K
e down,(g,)=- Z (g;: g; <0) -minus suma ujemnych realizacji szeregu G z okna dt. r
i=k-r+1
o sz(gi)=w - dzienna stopa zwrotu wyznaczona dla finansowego szeregu G w
gi-1

chwili i

X; — min (X;
1-r<)<i

e El=Eg.|100-
= max (x;)— min (x;)
i-r<j<i i-r<j<i

Mozliwo$¢ zastosowania réznych zestawoéw parametrow dla procedur wejsciowych
pozwala na znaczne zwielokrotnienie liczby mozliwych zmiennych wejsciowych dla
badanych sieci neuronowych, pozwalajac przy tym na istotnie wigksza elastycznos¢
konstrukcji systemu decyzyjnego oraz na zwigkszenie potencjatu przetwarzania
informacji w tym systemie. Z drugiej jednak strony bardziej znaczacy staje si¢
dylemat doboru zmiennych wejsciowych dla sieci neuronowej, polegajacy juz nie

tylko na samym wyborze danych pochodzacych z odpowiednich procedur, ale
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réwniez na sprecyzowaniu wiasciwych parametrow dla tych procedur”. Majac na
uwadze przeprowadzona w podrozdziale 2.7.6 dyskusj¢ dotyczaca problematyki
optymalnego doboru danych wejSciowych dla sieci neuronowej, oraz przedstawione
w podrozdziale 3.3 przestanki zastosowania algorytméw genetycznych w tym
procesie, zdecydowano si¢ wiasnie na zastosowanie metodologii opartej o AG w
rozwigzywaniu tego zagadnienia. W dalszej czgsci pracy zaproponowano zatem
algorytm genetyczny dla optymalizacji doboru danych wejsciowych dla SN (4.

procedur przetwarzania informacji wejsciowej 1 ich parametrow).

4.3. Modul preprocessingu danych wejsciowych.

Zagadnienie preprocessingu’™ (wstepnego przetwarzania danych), oraz celowosci
zastosowania tej operacji dla SN, zostalo dos¢ ogoélnie przeanalizowane w
podrozdziale 2.7. Ponizej przedstawiono przyjete w rozwazanej metodologii operacje
transformacji danych (otrzymanych z pierwszego modulu systemu decyzyjnego),
realizowane przez drugi z kolei element toru przeptywu informacji - modut

preprocessingu danych wejsciowych.

4.3.1. Trymowanie (obcinanie) warto$ci nietypowych.

Wartosci nietypowe w danym szeregu czasowym, tj. znacznie odchylone od $redniej,
moga negatywnie wpltywa¢ na efektywnos$¢ procedury normalizacji, poniewaz
zwigkszaja one nadmiernie caty zakres pierwotnych wartosci zmiennej wejsciowe;j
(zob. podrozdziat 2.7.8). W zwiazku z tym celowe jest ,,przyblizenie” elementow
nietypowych do wartosci $redniej szeregu. Przyjeto nastepujace reguly trymowania’>:

Jezeli X > Xy + Yy O to X € Xg + Yy O 4.3)

Jezeli X< Xg—7Yr O to X €« Xg—Yir'O

® 7asady budowy systemu dopuszczaja mozliwosé wielokrotnego uzycia na wejéciach jednej sieci danych
otrzymanych z tej samej procedury, ale wywotanej z roznymi parametrami.

™ Pojecie ,,preprocessing” w terminologii SN jest uzywane (réwniez w polskojezycznej literaturze) dla szeroko
pojetego wstepnego przetwarzania danych dla sieci; tutaj pojecie to nieco zawezimy ograniczajac je do
drugiego etapu przetwarzania danych, w odrdznieniu od transformacji informacji dokonywanej w pierwszym
module systemu, omowionym w podrozdziale 4.2.

> Ang. outliers trimming.
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gdzie:

X
1

analizowana warto$¢ zmiennej wejSciowe]

X¢ - Srednia wszystkich wartosci danej zmiennej

Q

odchylenie standardowe dla danej zmiennej

parametr trymowania.

-—1-:
=
1

4.3.2. Normalizacja zmiennych wejsciowych.

Uwzgledniajac  uzasadniona  wczesniej potrzeb¢ normalizacji  zmiennych

wejsciowych, dla kazdej z nich przyjeto jedna z nastepujacych opcji normalizacji:

o normalizacja ,bez przesuniecia zera” (_zero offset ) - polegajaca na liniowym

przeskalowaniu warto$ci zmiennej wejsciowej w taki sposob, aby zachowany
zostat znak kazdej wartosci, za$ element o najwigkszym module zostat
przeskalowany do wielkosci +1 lub —1; operacja taka jest celowa w przypadku,
gdy istotny jest znak wartosci wejsciowej (generowanej przez okreslona procedurg

wstepnego przetwarzania informacji), jest ona wyrazona przypisaniem:
X « X/amax (4.4

gdzie:  amax - najwicksza warto$¢ bezwzgledna danej zmiennej wejsciowe;j

standaryzacja - polegajaca na odjgciu od kazdej wartosci $redniej arytmetycznej

dla danej zmiennej wej$ciowej, a nastepnie na podzieleniu wyniku przez dzielnik,
stanowiacy okreslong wielokrotno$¢ odchylenia standardowego dla tej zmiennej;
nie musi zosta¢ zachowany znak warto$ci wejsciowej, warto$ci znormalizowane
moga rowniez wykraczaé poza przedziat [-1 , 1]; operacja ta opisana jest
kolejno realizowanymi przeksztalceniami (oznaczenia jak wyzej):
X € X—Xg (4.5)
X « X/ (Yst-O)

gdzie:  ye - parametr przeksztatcenia

normalizacja _,.bez przesuniecia zera” po uprzednim _odjeciu_sredniej - jest

kombinacja wymienionych wyzej dwoch metod, polega na odjeciu od kazdej

wartosci - $redniej arytmetycznej danej zmiennej, obliczeniu dla tak otrzymanych
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liczb maksymalnej warto$ci bezwzglednej - amax i nastgpnie na wykonaniu

dzielenia przez amax ; operacje te mozna wyrazi¢ nastgpujaco:
X € X—Xg (4.6)
X <« X/amax

Ten typ normalizacji jest stosowany m.in. przy realizacji analizy gtownych
sktadowych jako metody wstgpnej transformacji danych wejSciowych.
Znormalizowane wielkosSci posiadaja w tym przypadku zerowa warto$¢ Srednig i

zawieraja si¢ w przedziale [ -1, 1].

e brak normalizacji - jest uzasadniony tylko w przypadku, gdy zmienna wejsciowa,

generowana przez okre§lona procedur¢ wstepnego przetwarzania informacii,
posiada z natury warto$ci nalezace do zbioru odpowiadajacego przyblizonemu
zakresowi innych zmiennych znormalizowanych; podczas tworzenia opisywanej
metodologii za zbidr ten uznano przedzial [-1 , 1]. Na przyklad wewnatrz
modutu przetwarzania informacji wejsciowe]j zaproponowano szereg opartych na
pojedynczych wskaznikach technicznych procedur, generujacych konkretne
sygnaly kupna/sprzedazy (rekomendacje decyzji inwestycyjnych) wyrazone
wartoéciami: +1 dla sygnalu kupna, —1 dla sygnatu sprzedazy®. Tego typu

wartos$ci nie wymagaja normalizacji przed podaniem ich na wej$cie SN.

Typ normalizacji okreslono dla kazdej procedury wejSciowej (typu zmiennej

wejsciowej) a priori i wyszczegdlniono w tabeli 4-1.

4.3.3. Skokowe rozdzielenie wartosci dodatnich i ujemnych.

Ten typ przetwarzania danych wejsciowych ma zastosowanie tylko dla tych
zmiennych, dla ktérych zastosowano normalizacj¢ ,,bez przesunigcia zera”, tj. w
przypadku, gdy istotng informacj¢ dla sieci stanowi znak danej zmiennej. Operacja ta
polega na liniowym odwzorowaniu przedziatu wartosci (0 , 1] na przedziat ( yn , 1],

oraz przedziatu [-1 , 0) na przedziat [-1 , — Ynw), gdzie Y (0 <y < 1) jest okreslona

® Mozliwe sa tez wartoéci: 0 - brak decyzji, a takze niekiedy szereg wartoéci posrednich z przedziahu (~1,1),
oznaczajacych odpowiednio ostabione sygnaty kupna/sprzedazy.
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liczba (parametrem). Przestanki dla zastosowania tego przeksztatcenia wynikaja z
faktu, ze sygnaly wejSciowe bliskie zera sa malo znaczace dla SN (maja niewielki
wplyw na sygnat wyj$ciowy). Skoro zatem znak zmiennej stanowi¢ ma informacje
Znaczaca, to zmiana tego znaku powinna by¢ wyraznie ,,zauwazona” przez siec; po
zastosowaniu wyzej opisanej transformacji zmiana znaku wigze si¢ ze skokowa

zmiang danego sygnatu wejsciowego o przedzial nie mniejszy niz 2-yy.

Przeksztatcenie skokowego rozdzielenia warto$ci dodatnich 1 ujemnych opisane jest

zaleznos$ciami:
X < X-(1=%w)—Yrw dla x<0

4.3.4. Zastosowanie antysymetrycznej funkcji potegowe;j.

W wielu przypadkach mozna poprawi¢ efektywnos¢ funkcjonowania SN poprzez
dodatkowa transformacj¢ wybranych zmiennych wejsciowych w oparciu o funkcje
potggowa (antysymetryczng). W omawianej metodologii stworzono zatem opcje
takiego przeksztalcenia danych wejsciowych, zaktadajac przy tym mozliwos$¢ doboru
roznych warto§ci parametru 0 - wykladnika potegi - dla réznych typoéw

normalizacji zmiennych. Transformacja tego typu wyrazona jest formuta:

X0 dla x>0
X ¢« (4.8)
—(-x)® dla x<0

gdzie wyktadnik & (6> 0) jest parametrem przeksztalcenia.

4.3.5. Analiza gléwnych skladowych.

Analiza gltéwnych sktadowych jest stosowana jako metoda wstepnego przetwarzania
danych wejsciowych (zob. podrozdziat 2.7.7) w celu redukcji ilosci wejs¢ SN, oraz
dekorelacji zmiennych wejsciowych (Azoff, 1994). W prezentowanej metodologii
zastosowano analiz¢ gléwnych sktadowych jako opcjonalne narzedzie shuzace do

dokonania transformacji wektorow wejsciowych wedlug przeksztatcenia liniowego
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opisanego zaleznoscia (2.20). W celu wyznaczenia macierzy V tego przeksztalcenia

wykorzystano metod¢ oparta o samouczaca si¢ sie¢ neuronowa typu PCA (zob.
Haykin, 1994; Osowski, 1996; Grabowski, 1997).

Sie¢ PCA jest w istocie liniowa siecia jednowarstwowa o N elementach w warstwie
wejsciowej i k liniowych neuronach w warstwie wyjSciowej, przetwarzajaca
informacj¢ wilasnie wedlug formuty (2.20). W tej sieci wektory wag zwigzane z

poszczegblnymi neuronami wyjsciowymi stanowia kolejne wiersze macierzy
przeksztatcenia liniowego V = [ vi, V2, ..., W ]T . Wagi te wyznaczane sa w
iteracyjnym procesie uczenia, w oparciu o pojawiajace si¢ na wejsciu sieci kolejne
elementy ciagu uczacego - wektory X(t). Do najczesciej stosowanych algorytmow
uczenia takiej sieci (czyli wyznaczania wspotczynnikéw macierzy V ) nalezy reguta
Sangera (zwana rowniez reguta GHA), bedaca pewna modyfikacja powszechnie

stosowane] w uczeniu nienadzorowanym reguty Hebba. Regula Sangera wyrazona

jest wektorowa zaleznoscia’'’ (Osowski, 1996):

Vi(t+ 1) =V (1) +1(1)- yi(1)- &' (1)~ yi(1)-V(1)_ (4.9)

adte: (1) =Vi()eX(1)= Sy 1)y (1)
z

i—1
X'(t)=x(t)—I§1vh(t)yh(t)

i=1,2, ..,k

Wykazano (Haykin, 1994), ze jezeli X(t) jest wektorem losowym o zerowej warto$ci

$redniej, to przy zatozeniach dotyczacych wspotczynnika uczenia 7(t):

8

limn(t)=0 oraz n(t)=o
1

{—>00 t

"7 Wektory oznaczono symbolami pogrubionymi.
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wektory wag wvi(t), vz(t), ..., w(t) zainicjowane losowymi wartosciami
poczatkowymi 1 modyfikowane w trakcie procesu uczenia wedtug iteracyjnej reguly
(4.9), beda odpowiednio dazy¢ przy t — oo do k pierwszych wektoréw wiasnych
macierzy kowariancji wektora losowego X , a zatem wyznacza Kk pierwszych

glownych sktadowych tego wektora.

Neuronowa implementacja procedury transformacji wektoréw wejsciowych opartej o
analiz¢ glownych skladowych, realizowana w module preprocessingu danych

wejsciowych, obejmuje:

e normalizacj¢ wszystkich zmiennych wejsciowych, w taki sposéb, aby zapewnié
spelnienie warunku zerowej warto$ci $redniej kazdej zmiennej - tj. normalizacje
,D€z przesunigcia zera” po uprzednim odjgciu Sredniej wedtug zaleznosci (4.6);
znormalizowane w ten sposob wszystkie dostgpne wektory wejsciowe (oznaczmy

ich ilo$¢ symbolem 8 ) stanowi¢ bgda ciag uczacy dla sieci PCA,

e okreslenie poczatkowego wspotczynnika uczenia 7(1) , zasad dokonywania zmian
wartosci tego wspotczynnika w trakcie procesu uczenia, zdefiniowanie liczby

epok uczenia E , oraz dokonanie losowej inicjalizacji wag,

¢ realizacje algorytmu uczenia sieci PCA ztozonego z nastepujacych krokow:
Krok 1. Podstaw e=1, t=1;
Krok 2. Dokonaj randomizacji’® ciagu uczacego, podstaw p=1;
Krok 3. X(t) < p-ty element ciagu uczacego;
Krok 4. Dokonaj modyfikacji wag wedtug reguty (4.9);
Krok5. p «<p+1 , t<«t+1, jezeli p<8 toprzejdzdo kroku 3;

Krok 6. e «—e+1 | jezeli e<E to przejdz do kroku 2.

e transformacj¢ wszystkich 8 wektoréw wejSciowych w oparciu o nauczona sie¢

PCA, tzn. wedtug zaleznosci (2.20);

7. . . . . . , .
® Randomizacja ciagu polega na losowym mieszaniu elementéw tego ciagu.
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e opcjonalng normalizacje k-wymiarowych wektorow otrzymanych w wyniku
powyzszego przeksztalcenia; aby nie zmieni¢ zerowej korelacji pomigdzy
poszczegdlnymi K glownymi skladowymi, stosowana jest przy tej operacji
normalizacja ,,bez przesunigcia zera” ( zero offset ) poszczegdlnych zmiennych
(gtéwnych sktadowych), ktora nie zmienia wiasciwosci wzajemnej dekorelacji

tych zmiennych.

Otrzymane w wyniku wyzej opisanej transformacji k-wymiarowe wektory stanowic
beda wiasciwe wzorce wejSciowe dla sieci typu perceptron, stosowanych do

predykcji okreslonych wskaznikow rynkowych.

Podczas prowadzenia badah zgodnie z przyjgtym schematem napotkano na kilka
problemdéw, ktore wymagaja rozwigzania. Istotnym zagadnieniem w procesie uczenia
sieci PCA okazat si¢ dobor wspotczynnika uczenia 7 oraz metody dokonywania
jego zmian w czasie. Nie istnieja bowiem uniwersalne reguly okreslania tego
parametru, powszechnie uznawana przez badaczy jest jedynie konieczno$é
stopniowego zmniejszania jego wartosci w trakcie procesu uczenia. Ponadto nalezy
zaznaczy¢, ze dobor zbyt matych wielkosci 77 powoduje znaczne spowolnienie
uczenia sieci PCA, z kolei stwierdzono, ze zbyt duze wartosci tego wspotczynnika
moga prowadzi¢ do destabilizacji procesu uczenia 1 do braku jego zbieznosci. W
proponowanej metodologii, korzystajac z metody prob i bledow przyjeto ostatecznie
nastgpujaca - dajaca dobre efekty w sensie zbieznosci 1 szybko$ci uczenia i
spelniajaca zatozenia teoretyczne dla metody Sangera - regule doboru i zmian
parametru 7w zaleznosSci od kolejnego numeru epoki uczenia ¢ (e =1, 2, 3, ...)

oraz liczby zmiennych wejsciowych (neurondéw w warstwie wejsciowej) N :

1
=— .10
n(e) nJe (4.10)

przy czym 77(€) oznacza warto$¢ wspotczynnika uczenia 77 podczas e-tej epoki.

Wypraktykowano tez, ze dobre wyniki daje poczatkowa inicjalizacja wag sieci PCA
wartos$ciami liczbowymi z przedziatu [ - 0,2 , 0,2 ], oraz przyjeto, ze liczba epok

uczenia E jest parametrem systemu.
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4.4. Przyjeta architektura sieci neuronowych typu perceptron.

W prezentowanym systemie decyzyjnym zastosowano sieci neuronowe typu
perceptron, uzywane jako zasadnicze elementy robocze zaangazowane w proces
generowania prognoz, bedacych nastepnie podstawa dla decyzji kupna lub sprzedazy

okreslonych instrumentow finansowych.

Przyjeto nastgpujace zatozenia dotyczace architektury wykorzystywanych sieci:
e ilos¢ warstw ukrytych: jedna (z opcja - bez warstw ukrytych),

e liczba neuronow:

* w warstwie wejsciowej - rowna liczbie zmiennych wejsciowych, okreslonej w

module przetwarzania informacji wejSciowej 1 doboru danych wejSciowych,
wzglednie w module preprocessingu danych wejsciowych (w przypadku
zastosowania PCA),

* W warstwie wyjsciowej: jeden,

* W warstwie ukrytej: wyznaczana arbitralnie lub genetycznie z przedziatu
[2,2k+1], gdzie: k - liczba wejs¢ sieci.

e charakter potaczen: jednokierunkowy (feedforward) wedlug schematu kazdy z
kazdym (zob. podrozdziat 2.4),

¢ model neuronu w warstwie ukrytej i wyjsciowej: nieliniowy z sigmoidalng funkcja

aktywacji, nalezaca do klasy I (zob. podrozdzial 2.3), okreslona formuta (2.4).

4.5. Modele i normalizacja zmiennej wyjsciowej dla sieci

perceptron.

Zdefiniowanie typu zmiennej wyjsciowej dla sieci neuronowej (oraz zwiazany z tym
dobdr warto$ci wzorcowych w ciagu uczacym) jest zagadnieniem o kluczowym
znaczeniu (zostalo ono wstgpnie omowione w podrozdziale 2.7.10). W sytuacji gdy
ostatecznym celem systemu jest generowanie decyzji kupna lub sprzedazy
okreslonego instrumentu finansowego, za zmienng wyjsciowa nalezy niewatpliwie

przyja¢ odpowiedni wskaznik charakteryzujacy dynamike¢ kursu cenowego tego
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instrumentu tak, aby prognoza wartosci tego wskaznika mogla stanowié
bezposrednio podstawe do podjecia odpowiedniej decyzji transakcyjnej. Przy
konstrukcji tego typu wskaznika nalezy takze uwzgledni¢ celowos$¢ wykorzystania
takich form przetwarzania danych (np. szeregu czasowego kursow danej akcji), jak
regresja liniowa oraz $rednia kroczaca’. Operacje te powoduja wstepna eliminacje

szumow 1 moga przyczyni¢ si¢ do poprawy efektywnosci procesu uczenia SN.

W celu zdefiniowania zmiennej wyjsciowej dla SN rozwazymy dwa szeregi
czasowe: kursu danego instrumentu (ceny akcji), oraz wartosci indeksu gietdy WIG,
oznaczone analogicznie jak w formule (4.1): kurs(t) oraz WIG(t). Oznaczmy przez
h - horyzont prognozy dla wybranego wskaznika, za$ przez Y(t) - warto$¢ zmiennej
wyj$ciowej w chwili t . Zaproponowane w omawianym systemie decyzyjnym opcje
doboru zmiennej wyjsciowej dla SN zaprezentowano kolejno w podrozdziatach od
451 do 4.54. Podrozdziat 4.5.5 poswigcono zagadnieniu koncowego

przeksztatcenia (normalizacji) warto$ci tej zmienne;.

45.1. Wzgledna zmiana kursu.

Prosta koncepcj¢ wyznaczenia zmiennej wyjsciowej stanowi przyjecie wzglednych

zmian kursu danego instrumentu finansowego w okresie h wedtug zaleznosci (4.11):

_kurs(t+h)—kurs(t)

(1) kurs(t)

(4.11)

45.2. Trend wzglednych zmian kursu.

Niech p(i) oznacza wzgledna i-dniowa zmiane kursu danego instrumentu, okre$lona

formuta:

kurs(t+1i)—kurs(t)
kurs(t)

p(i)= gdzie i=1,2 ..., h

" W podrozdziale 4.5.3 zaproponowano np. uzycie $redniej adaptacyjnej, ktora charakteryzuje sie praktycznie
brakiem opo6znienia w stosunku do warto$ci analizowanego szeregu czasowego (zob. podrozdziat 2.7.5).
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Trend wzglednych zmian kursu®®, okreslony w okresie h, zdefiniujemy jako
wspOlczynnik kierunkowy prostej regresji wyznaczonej dla wartosci p(1), p(2), ...,

p(h) zgodnie ze wzorem (4.12):

h

h h
il Xp(i)|—h-Yip(i)
i=1

y(t)=-5 ;:1 — (4.12)
Si| kY42
i=1 i=1

4.5.3. Najblizsza istotna wzgledna zmiana Sredniej adaptacyjnej z kursu.

Ponizej zdefiniujmy (najpierw formalnie, a nast¢pnie opisowo) sposdb wyznaczania
wartosci zmiennej wyjsciowej dla SN, ktora bedziemy interpretowac jako najblizsza
istotng wzgledna zmiang $redniej adaptacyjnej z kursu. Rozwaza¢ bedziemy przy tym

srednia 5-dniowa (por. podrozdziat 2.7.5).

Niech a(i) (gdziei=0,1,2,...h) oznacza warto$¢ $redniej adaptacyjnej As +i(KUrs)
wyznaczanej wedlug zaleznosci (2.18) dla kursu cenowego (tzn. Xix we wzorach
(2.17), (2.18) jest wartoscia kurs(k) ). Niech g = a(1)-(1+g/100) , d = a(1)-(1-g/100)
oznaczaja poziomy, ktorych przekroczenie uwazane jest za istotng zmiang Sredniej
adaptacyjnej z kursu®, gdzie q jest parametrem reprezentujacym wymagana

procentowa zmiang $redniej. Niech m bedzie taka najmniejsza liczba z zakresu

8 W wielu opracowaniach przyjmuje si¢ jako zmienna wyjsciowa trend samego kursu cenowego, tzn.
wspotezynnik kierunkowy prostej regresji wyznaczanej dla wartosci kurs(t+i) , i=1, 2, ..,h . Tak
zdefiniowana zmienna wyjsciowa moze by¢ stosowana, jezeli w okresie obejmujacym dane uczace kurs jest w
przyblizeniu stabilny. W sytuacji jednak, gdy w rozwazanym okresie kurs znacznie si¢ zmienil (np. z
poczatkowej wartosci 100 do koncowej 500), wptynie to zasadniczo na wartosci wspotczynnika kierunkowego
prostej regresji i tym samym spowoduje istotnie zmieniajacy si¢ w czasie zakres wahan zmiennej wyjsciowej
(wartos$ci wzorcowej) w ciagu uczacym. Spowoduje to znieksztalcenie procesu uczenia sieci i zmniejszenie jej
przydatnosci w praktyce, gdyz strategi¢ decyzyjna nalezy oprze¢ raczej o wzgledne a nie bezwzglgdne zmiany
cen. Podobny negatywny efekt osiagniemy takze w dopuszczalnym w zaproponowanej metodologii przypadku,
polegajacym na wykorzystaniu do uczenia okreslonej sieci wielu szeregow czasowych kurséw akeji, a wige
danych pochodzacych z wielu spotek, rozniacych si¢ niekiedy znacznie bezwzglgdnymi cenami akcji. Tak wige
z przedstawionych wyzej powodoéw zdecydowano si¢ do wyznaczania trendu przyja¢ wartosci wzglednych
zmian kursu

81 Nalezy zauwazy¢, ze punktem odniesienia dla wartosci g i d jest wielkosé $redniej kursu z dnia
nastepnego, tzn. prawdopodobna cena, po ktorej ewentualnie dokonamy transakc;ji.
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m=23,..,h, z2 am)>g lub a(m)<d.Wyznaczmy pomocnicza warto$¢
liczbowa z nastepujaco:

- jezeli m nie istnieje, to: z=a(l)

-jezeli a(m) >g ,to: ,_ max {a(i): \v4 a(k)>a(j)-(1-q/100)}
h>i>m (jsk):m<j<k<i

-jezeli a(m) <d ,t0: ;= puip fa(i): \v4 a(k)<a(j)-(1+q/100)}
hzizm (jok):m<j<k<i

Warto$¢ wyjsciowa Y(t) okreslimy wedtug formuty:

»(t)= z-all) (4.13)
a(l)

Sformalizowana powyzej definicje zmiennej wyjsciowej Y(f) mozna zinterpretowaé

nastepujaco:

- jezeli w okresie od t+1 do t+h nie nastapi istotna (q-procentowa) zmiana $redniej
adaptacyjnej kursu, to y(t) =0;

- jezeli pierwsza istotna zmiana w tym okresie bedzie ponad g-procentowy wzrost
sredniej w stosunku do jej wartosci w momencie t+1, to obliczamy w tym okresie
maksimum tej $redniej nie poprzedzone istotnym spadkiem, po czym za sygnat
wyjSciowy przyjmujemy wzgledna zmiang Sredniej od chwili t+1 do tego
maksimum;

- jezeli pierwsza istotna zmiana bedzie ponad Qg-procentowy spadek $redniej w
stosunku do jej wartosci w momencie t+1, to postepujemy analogicznie obliczajac

jednak minimum $redniej nie poprzedzone istotnym jej wzrostem.
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y(t) = (z - a(1l]) / a(l) y(t) = (z - a(1}) / a(l)

Rys. 4-3. Przyklady obliczania wartosci zmiennej wyjsciowej Y(t) jako najblizszej istotnej
wzglednej zmiany adaptacyjnej Sredniej kroczacej. Niebieska linia przedstawia

przykladowe przebiegi tej Sredniej. Zrédlo: opracowanie wlasne

Tak zdefiniowana zmienna wyj$ciowa dla SN ma istotna zalete, polegajaca na tym,
ze w sposob bezposredni moze by¢ zastosowana do generowania sygnatow
transakcyjnych, gdyz w istocie samodzielnie okre$la ona pewna (intuicyjnie
oczywista) strategi¢ inwestycyjna. Jezeli bowiem warto$cia Wwyjsciowa
(prognozowana) bedzie istotny (przy zatozonym parametrze ¢ ) wzrost wzgledny
kursu, to warto$¢ ta stanowi swoisty sygnal kupna tym mocniejszy, im wigksza jest
prognozowana zmiana kursu (przed potencjalnym spadkiem). Analogicznie mozna
interpretowaé ujemna warto$¢ zmiennej wyjsciowe] jako sygnat sprzedazy. Nalezy
takze podkresli¢, ze podstawowym zadaniem adaptacyjnej $redniej kroczacej jest

eliminacja zaktocen wystepujacych w przypadku wyjsciowych wartosci uczacych.

Odpowiednie przyktady graficzne sposobu obliczania warto§ci pomocniczej zZ oraz

wiasciwej wielkosci y(t) zaprezentowano na rysunku 4-3..
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4.5.4. Trend wielkoSci roznic logarytmow kursu i indeksu.

Opcja ta definiuje zmienna wyj$ciowa jako trend szeregu czasowego d opisanego
formula (4.1), rozumiany jako wspoOtczynnik kierunkowy prostej regresji
wyznaczonej dla wartosci d(t+1), d(t+2), ..., d(t+h):

Warto$¢ wyjsciowa  Y(t) jest wyrazona zalezno$cia (4.12), dla ktorej jednak

wielkosci P(i) zdefiniujemy nastepujaco:

p(i)zd(t+i):/n(%j . i=1,2,..h (4.14)

Ten typ zmiennej wyjsciowe] stosowa¢ mozna w przypadku generowania prognoz
zmian kursu akcji danej spotki w stosunku do zmian indeksu gietdowego®. Prognozy
tego typu mozna wykorzysta¢ w procesie aktywnego zarzadzania portfelem
inwestycyjnym w celu wyboru do portfela tych akcji, dla ktorych przewidywany

wzrost kursu w porownaniu do zmiany indeksu jest najwigkszy.

4.5.5. Normalizacja wartosci wzorcowych zmiennej wyjsciowej.

Dysponujac danymi historycznymi z pewnego okresu obejmujacego punkty czasowe
t=1, t, ..., ty, (t, - chwila obecna), mozna w oparciu o przyjeta formute wyznaczania
wartosci zmiennej wyjsciowej dla SN zdefiniowa¢ wzorcowe warto$ci wyjsciowe
zi=y(t) dla i =1, 2, .. b-h (tzn. dla danego okresu skréconego o horyzont
predykcji). Tak okreSlone wartosci  Z;  wymagaja dalszych transformacji
obejmujacych:

e opcjonalne trymowanie (obcinanie) wartosci nietypowych (ekstremalnych, tzn.

znacznie odleglych od $redniej) wedlug zaleznosci (4.3),

e normalizacjg, polegajaca na takim przeksztatlceniu wartosci z; , aby znalazly si¢
one wewnatrz zbioru warto$ci funkcji aktywacji neuronu wyjsciowego SN;

metody normalizacji zmiennej wyj$ciowej obejmuja:



Rozdziat 4 Propozycja nowej metodologii ... 109

- standardowa normalizacj¢ wyrazona przeksztatceniem (2.21),

- normalizacjg ,,bez przesunigcia zera” (wzor (4.4)),

- normalizacj¢ ,,bez przesunigcia zera” po uprzednim odjeciu wartosci Sredniej
(formuta (4.6))

Nalezy zwréci¢ uwage na opcjonalna w systemie operacje odejmowania Sredniej
wszystkich wyjsciowych wartosci wzorcowych (trzeci z powyzszych typow
normalizacji). Stosuje si¢ ja wtedy, gdy istnieje potrzeba wyeliminowania - Z
wzorcowych danych uczacych - skladnika odpowiedzialnego za dlugoterminowy
trend w analizowanym okresie. Okazuje si¢ bowiem, ze sie¢ neuronowa w trakcie
uczenia ,,uznaje” ten sktadnik za informacj¢ istotna 1 uczy si¢ go, a nastgpnie w fazie
realizacji generuje sygnaly obciazone rowniez ta wielkoscia. Efekt ten moze okazaé
si¢ niekorzystny z punktu widzenia przydatnosci sygnatow SN do realizacji
okreslonej strategii inwestycyjnej, totez w takich przypadkach wskazana jest jego

eliminacja.

Zwroémy takze uwage na fakt, iz znormalizowane wyj$ciowe warto§ci wzorcowe
zawieraja si¢ w przedziale [ -1, 1 ], z kolei przy przyjetej we wzorze (2.4) wartosci
parametru a = 1,15 (zob. podrozdziat 4.4), zbior warto$ci funkcji aktywacji jest
przedziatem (1,15 ; 1,15). W istocie czgsto zaleca si¢ (Azoff, 1994), aby zakres
zmienno$ci wartosci wzorcowych byl nieco mniejszy od przedziatu wartosci funkcji
aktywacji neuronu wyjsciowego, gdyz unika si¢ w ten sposob efektu ,,nasycenia”,
pojawiajacego si¢ dla wartosci funkcji aktywacji zblizajacych si¢ do odpowiednich
warto$ci asymptotycznych tej funkcji.

4.6. Uczenie i testowanie sieci neuronowej.

Po zrealizowaniu operacji doboru danych wejsciowych i ich ewentualnego
preprocessingu, opisanych w podrozdziatach 4.2 1 4.3, oraz po wyznaczeniu i
normalizacji wzorcowych warto$ci wyjsciowych (podrozdziat 4.5) dysponujemy dla

chwil czasowych t = t;, ty, ..., tyn ciagiem par (V;, Zj) gdzie v; oznacza wektor

82 por. zalezno$é (4.2)
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wejsciowy, ktorego elementy sa traktowane jako sygnaty poszczegdlnych neuronow
warstwy wejsciowe] SN, natomiast Z; oznacza znormalizowana wzorcowa wartos¢
wyj$ciowa, bedaca poprawna prognoza dla wektora V; (i=1,2, ..., b-h). Ciag ten
nalezy teraz podzieli¢ na trzy podciagi: uczacy, walidacyjny 1 testujacy (zob.
podrozdziat 2.7.9).

Jezeli w sktad powyzszego ciagu wchodza dane obejmujace pierwsze 50 dni
notowan rozwazanego instrumentu finansowego, nie zostaja one wlaczone do
zadnego z podciagdéw stuzacych do uczenia i oceny sieci. Obszar tych danych nalezy
bowiem traktowaé jako swoisty ,.stan nieustalony”, w ktorym moga wystgpowaé
nietypowe zaklocenia zwiazane ze specyfika poczatkowych notowan gietdowych
danego waloru, oraz w ktorym nie zostaty jeszcze wlasciwie wyznaczone wartosci
niektorych S$rednich kroczacych i innych wskaznikow, opartych na danych z

pewnego okresu przesziosci.

W omawianej tu metodologii dopuszczalne sa r6zne warianty dokonania podziatu
danych na podciagi uczacy, walidacyjny 1 testujacy; zasadnicze metody
zaprezentowano schematycznie na rys. 4-4. Wszystkie przedstawione na rys. 4-4
koncepcje podzialu danych na poszczegélne podciagi opieraja si¢ na wstgpnym
podziale catego okresu ti, by, ..., t,, na bloki o dtugosci T ( T jest parametrem
systemu).
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I:l Dane uczace - Dane walidacyjne - Damne testujace

Rys. 4-4. Typowe schematy podzialu ciagu danych na podciagi: uczacy, walidacyjny i

testujacy. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Schemat A polega na podziale kazdego bloku na trzy obszary obejmujace dane
walidacyjne, uczace 1 testujace (podziat kazdego bloku jest identyczny, z wyjatkiem
ostatniego, zwykle krotszego bloku), o dtugosciach odpowiednio T, , Ty, Ty (T, +
Ty + Ty = T ). Dobér parametrow T, , T, , T; odbywa si¢ w sposob arbitralny i ma
istotny wptyw na efektywnos$¢ funkcjonowania SN, zwré¢my bowiem uwage, ze
przyjecie zbyt matej wielkosci T, /T moze spowodowaé za mata ilo$¢ elementow
ciagu uczacego, zdefiniowanie zbyt matej proporcji T, /T moze prowadzi¢ do
niedostatecznej walidacji sieci i do efektu przeuczenia, z kolei przyjgcie zbyt matego
utamka T, /T (w przypadku dokonywania koncowej oceny sieci w oparciu o ciag
testujacy) prowadzi do niskiej wiarygodno$ci oceny sieci. Duze znaczenie ma tez
dhugos¢ bloku T . Zbyt duza wielko$¢ tego parametru (np. okreslenie tylko jednego
lub dwoch blokéw) moze prowadzi¢ do sytuacji, gdzie na przyktad dane w ciagu
uczacym oraz dane w ciagu testujacym pochodza (w przewazajacej czgsci) z réznych
etapow dynamiki rynku (np. sie¢ bedzie si¢ uczyta gtownie na danych z okresu
hossy, a testowana bedzie na danych z okresu bessy). Z kolei zbyt mate T
spowoduje niekorzystny efekt wynikajacy ze znaczacej autokorelacji kolejnych
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elementow ciggu (w konsekwencji np. dane walidacyjne beda istotnie skorelowane z
nastgpujacymi po nich danymi uczacymi, co pogorszy procedur¢ niezaleznej

walidacji 1 wywota efekt przeuczenia).

W schemacie B przyjeto koncepcjg umieszczenia ciagu testujacego na samym koncu
dostepnych danych w mysl idei testowania sieci na najbardziej aktualnych danych.
Znaczaca role dla oceny 1 pozniejszej efektywnosci sieci odgrywa przyjeta dlugose
ciagu testujacego. Z kolei schemat C dotyczy przypadku, gdy poprzestajemy na
ocenie sieci dokonanej na podstawie ciagu walidacyjnego (i ewentualnie uczacego).
W obu tych rozwiazaniach réwniez istotny jest dobor parametrow T, i T, (aktualne

sq tu uwagi przedstawione w zwiazku z zasadami ich doboru dla schematu A).

W proponowanej metodologii przyjmuje si¢ takze mozliwo$¢ uczenia sieci na
danych dotyczacych kilku réznych instrumentéw finansowych o podobnych
charakterystykach (np. akcji spoétek o podobnej kapitalizacji lub z tego samego
sektora gospodarki). Koncepcja taka opiera si¢ z jednej strony na idei zapewnienia
odpowiednio licznego ciagu uczacego (Azoff, 1994; podrozdziat 2.7.9), z drugiej
strony na zatozeniu, ze sie¢ posiadajaca dobra zdolno$¢ generalizacji bedzie
efektywnie funkcjonowaé w predykcji cen wielu akcji o podobnym charakterze
dynamiki (totez uczenie sieci mozna realizowaé przy wykorzystaniu danych z kilku
spolek). Aby jednak zapewni¢ wiarygodnos¢ oceny sieci, nie nalezy doprowadzi¢ do
naktadania si¢ na siebie obszaréw danych uczacych, walidacyjnych 1 testujacych
pochodzacych z roznych spotek (inaczej mowiac: obszary poszczegdlnych typdw
danych powinny by¢ przyporzadkowane tym samym chronologicznym okresom®).

Uczenie sieci odbywa si¢ wedlug klasycznego algorytmu wstecznej propagacji
btedow (zob. podrozdziat 2.5), z randomizacja ciagu uczacego podczas kazdej epoki
uczenia. Z kolei wstgpna ocena sieci (zob. podrozdziat 2.7.11) jest dokonywana na

biezaco w oparciu o $rednie wartosci bigdu walidacji 1 bledu uczenia, przypadajace

8 Kursy spotek gietdowych sa silnie skorelowane, totez jezeli np. dane pochodzace z okreslonego okresu dla
spotki X wykorzystamy do uczenia sieci, a dane z tego samego okresu, ale ze spotki Y - do testowania lub
walidacji, to wzajemne korelacje migdzy tymi danymi spowoduja sztuczne zawyzenie (zbyt optymistyczne
oszacowanie) biezacej lub koncowej oceny sieci, co moze skutkowaé przeuczeniem lub btedna (nadmiernie
optymistyczna) ocena koncowa sieci.
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na jeden element ciagu walidacyjnego lub uczacego. W ogdlnym przypadku biezaca

wstepna oceng sieci ©® mozna wyrazi¢ zaleznoscia:

E E
I i
O = “ — P<q (4.15)
pP+q
gdzie: E., E, - aktualne wartosci btedow odpowiednio uczenia i walidacji,

Iy, Iy - ilo$ci elementow w ciagu odpowiednio uczacym i walidacyjnym,

P, q - przyjete wspdtczynniki, p <, czgsto przyjmuje si¢ p = 0.

Biezaca wstgpna ocena sieci jest dokonywana tylko wtedy, gdy w danej epoce btad
uczenia E, osiagnal swoje minimum. Z Kkolei warunkiem Koniecznym
przeprowadzenia korekty zapamigtanego najlepszego zestawu wag jest osiagnigcie w

tej epoce minimalnej (najlepszej) oceny sieci © .

Podczas realizacji uczenia sieci bardzo istotne jest zagadnienie wlasciwego
poczatkowego doboru oraz biezacej modyfikacji wspdlczynnika uczenia 7 oraz
wspotczynnika bezwtadnosci (momentum) x . Jak wiadomo z literatury problem ten
nie doczekal si¢ uniwersalnych rozwiazan 1 wydaje sig¢, ze jego rozstrzygnigcie
zalezy w duzej mierze od specyfiki analizowanego zagadnienia. Ponizej
zaprezentowano wilasna propozycj ¢® zestawu regut (RO, ..., R3) dokonujacych zmian
wspotczynnikoéw 7 oraz g2 (momentum)® w oparciu o biezaca analize spadku bledu
uczenia w kolejnych epokach uczenia SN.

Nazwijmy sukcesem zdarzenie polegajace na poprawie (spadku) bigdu uczenia w
biezacej epoce w stosunku do wartosci tego bledu w poprzedniej epoce uczenia;

natomiast porazkq nazwijmy zdarzenie przeciwne, polegajace na braku poprawy

8 Prezentowane propozycje otrzymano stosujac metode ,prob i bledow”, z uwzglednieniem licznych
przestanek wynikajacych z dotychczas przeprowadzonych wiasnych badan autora, dotyczacych doboru tych
wspotczynnikow, oraz z przedstawionych w literaturze wynikow innych badaczy. Jak wypraktykowano,
przedstawiona tutaj metoda daje dobre rezultaty w procesie uczenia SN w analizie finansowych szeregow
czasowych.

8 Wspotezynnik M odnosi si¢ do calej epoki uczenia, a nie do pojedynczej iteracji dla jednego elementu ciagu
uczacego, tzn. okresla dlugos$¢ sktadowej wektora korekty wag z catej epoki, rownolegtej do analogicznego
wektora korekty wag z poprzedniej epoki.
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bledu uczenia. Niech | oznacza liczbe kolejnych (nastepujacych po sobie
nieprzerwanie w kolejnych epokach) sukcesow, za$ |, - liczbg kolejnych porazek
(oczywiscie zawsze jedna z tych dwoéch wartosci jest zerem). Przyjmiemy
nast¢pujace, sprawdzane 1 realizowane po kazdej epoce, iteracyjne reguly
modyfikacji wspotczynnikéw 7 i u:

RO : Poczatkowe wartosci w pierwszej epoce: n = 0,05 u =05

Rl: Jezeli s >21t0 gy« pu+a ; alejezeli u> 09 to u<« 09

R2: Jezeli s >51t0 n«n+a

R3:Jezeli I, >1t0 p«pup oraz n<«np

Stale a oraz f (spetiajace warunki: «a > 0, 0 <f <l), okreslajace wielkos¢
modyfikacji wspotczynnikow 7 | g , stanowia parametry systemu (algorytmu
uczenia)®.

Zwro¢my uwage, ze reguly R1 1 R2 decyduja o zwigkszeniu obu wspotczynnikow w
sytuacji, gdy nastepuje systematyczny spadek biedu uczenia i1 zachodzi podejrzenie,
ze proces uczenia méglby by¢ szybszy (bo aktualnie jest realizowany zbyt matymi
krokami). Z kolei w przypadku kolejnych porazek zachodzi niebezpieczenstwo
wystapienia oscylacji wywolujacych ryzyko utraty zbieznos$ci procesu uczenia, totez
w tym przypadku reguta R3 powoduje odpowiednie zmniejszanie obu
wspotczynnikéw, co w konsekwencji powoduje skrocenie wektoréw korekty wag w

kolejnych iteracjach.

Waznym parametrem procesu uczenia SN jest dobierana arbitralnie maksymalna
ilos¢ epok uczenia M . Jednak przed zrealizowaniem M epok uczenie moze zostac

przerwane w dwoch nastepujacych przypadkach:

e nastapi znaczne pogorszenie biezacej wartosci oceny sieci ® (zob. wzor (4.15)) w
stosunku do najlepszej dotychczas uzyskanej oceny ®' ; dla tego przypadku

zaproponowano nastgpujaca regule, w ktorej € oznacza numer biezacej epoki:

jezeli (®>1,3-®" oraz €>0,03-M) to przerwij uczenie.

8 Wypraktykowano, iz dobre efekty daje przyjecie stosunkowo niewielkiej wartosci e (rzedu 0,01 - 0,05), oraz
warto$ci 4 niewiele mniejszej od 1 (np. 0,95).
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e wystapi brak poprawy najlepszej dotychczasowej oceny sieci ® w pewnym dos¢
dlugim okresie uczenia, co mozna wyrazi¢ nastgpujaca zaproponowana tutaj

regula (& oznacza numer epoki, w ktorej ostatni raz wystapita poprawa oceny):

jezeli (e>15-¢ oraz e>¢&+0,03-M) to przerwij uczenie.

W celu unikania zatrzymania si¢ procesu uczenia sieci w niekorzystnym minimum
lokalnym funkcji bledu uczenia lub funkcji oceny sieci, uczenie danej sieci jest
powtarzane wielokrotnie (liczba powtdrzei P jest przyjetym arbitralnie®’
parametrem), przy czym za kazdym powtorzeniem proces rozpoczyna si¢ z roznych,
losowo wygenerowanych, punktow przestrzeni wag sieci. Wspotrzedne tych
punktéw startowych (wartosci poczatkowe wag sieci) sa generowane losowo®® (ze
stata funkcja ggstosci prawdopodobienstwa) z przedzialu [-0,2,0,2]. Jako
ostateczny, wynikowy zbior wag dla nauczonej sieci przyjmowany jest ten sposrod P
koncowych zestawdw wag otrzymanych w trakcie P powtorzen procesu uczenia, dla

ktorego sie¢ uzyskala najlepsza oceng wstgpna.

Sposob koncowej oceny sieci w proponowanej metodologii zalezy od przyjetego
arbitralnie kryterium (bedzie ono okreSlane w konkretnych, opisanych dalej

badaniach), w szczeg6lnosci moze nim by¢:

e najlepsza wstgpna ocena uzyskana w trakcie P powtdrzen procesu uczenia (tzn.

wstegpna ocena najlepszej sieci zostaje uznana za jej oceng koncowa),

e 0cena testowa - dokonana w oparciu 0 ciag testujacy juz po zakonczeniu operacji
uczenia (wszystkich P powtorzen) - dla sieci posiadajacej najlepsza oceng
wstepna; mozliwe do zastosowania sa oba warianty wymienione w podrozdziale
2.7.11, tzn. wykorzystanie funkcji bledu dla ciagu testujacego, lub ocena
efektywnosci strategii inwestycyjnej dla danych z ciagu testujacego (lub
walidacyjnego),

8 7Zbyt duze P znacznie wydtuza czas obliczen podczas konstrukcji modelu, z kolei zbyt mate P powoduje
ryzyko zakonczenia procesu konstrukcji (doboru wag) danej sieci w zbyt wysoko potozonym minimum
lokalnym funkcji btedu.

8 W praktyce wykorzystano generator liczb pseudolosowych.
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e metoda mieszana, polegajaca na hybrydowym polaczeniu obu powyzszych
sposobow (wielkos¢ zawierajaca jako skladniki zarowno oceng wstepna, jak 1

oceng testowa uzyskana dla ciagu testujacego).

4.7. Koncepcja algorytmu genetycznego.

Uwzgledniajac przedstawione w podrozdziale 3.3 przestanki wykorzystania
algorytméw genetycznych jako narzedzi wspomagajacych konstrukcje modeli
opartych na sieciach neuronowych, w ramach prezentowanej metodologii konstrukcji

systemow decyzyjnych zastosowano AG do:

e doboru zestawu zmiennych wejsciowych, rozumianych tutaj jako zbior procedur
przetwarzania informacji wejsciowej oraz ich parametrow (zob. podrozdziat 4.2 -

tabela 4-1),
e okreslenia wymiaru warstwy ukrytej SN,

e ewentualnego® doboru horyzontu prognozy (zob. podrozdziat 4.5).

Ponizej zaproponowano oryginalng modyfikacj¢ klasycznego algorytmu
genetycznego (podrozdziat 3.1), przystosowana przez autora do realizacji

powyzszych celow.

4.7.1. Zastosowany sposob genetycznego kodowania rozwigzan.

Zastosowano chromosomy o zmiennej dhlugosci oraz metod¢ kodowania
poszczegolnych gendow (elementéw chromosomu) za pomoca liczb caikowitychgo.
Dlugos¢ chromosomu zalezy przede wszystkim od iloSci reprezentowanych przez
niego zmiennych wejsciowych, a takze od liczby parametrow procedur definiujacych

te zmienne. Schemat pojedynczego chromosomu prezentuje rys. 4-5.

8 (Czesto w badaniach wielko$¢ ta dobierano arbitralnie.
% Takie rozwiazanie rézni si¢ od zdecydowanej wigkszosci realizacji AG, w ktorych wykorzystuje sie
chromosomy o statej dtugosci oraz alfabet binarny.
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Rys. 4-5. Schemat chromosomu w zaproponowanym algorytmie genetycznym. Zrédio:

opracowanie wlasne.

Na schemacie przedstawionym na rys. 4-5 przyjg¢to nastgpujace oznaczenia genow:

N - liczba catkowita reprezentujaca wielkos¢ warstwy ukrytej w stosunku do
warstwy wejsciowej, nalezaca do plrzedzia%u91 [ 0, 20000 ); jezeli przez m
oznaczymy liczbg neurondow warstwy ukrytej, za§ przez K - ilos¢ neuronow
warstwy wejsciowej, to m=[k-N/10000]+2 ,gdzie [x] oznacza
ceche™ liczby x. Tak wice zgodnie z zatozeniem przyjetym w podrozdziale 4.4:
me[2,2k+1].

h - horyzont prognozy (zob. podrozdziat 4.5), he[2,20].

P1, P2, ..., Pn - numery procedur wstgpnego przetwarzania informacji wejsciowe;,
zastosowanych w module przetwarzania informacji wejéciowej™; jezeli nie
stosowano redukcji wej$¢ SN (analizy glownych sktadowych), to n = k , za$
kolejne procedury o numerach P1, P2, ..., Pn generuja dane podawane na
kolejne wejscia SN, w przypadku wykorzystania PCA do redukcji liczby wejsé¢

sieci mamy n>k .

pji - oznacza wartos¢ i-tego parametru j-tej procedury przetwarzania danych
(J = 1,2,...,n) ; parametry te zawsze przyjmuja wartosci calkowite z okreslonego
dla kazdego z nich osobno zakresu, parametry dla poszczegdlnych procedur

wyszczegdlniono w tablicy 4-1.

' Dhugo$é tego przedziatlu wynika z potrzeby zachowania stosunkowo duzej precyzji okreslania proporcji
wielko$ci warstwy ukrytej do warstwy wejsciowej w sieci, przy jednoczesnym spetieniu wymogu, aby liczba
N byla calkowita. W celu wyznaczenia tej proporcji (podlegajacej pozniej niewielkim modyfikacjom) warto§é
N pochodzaca z tego przedzialu nalezy podzieli¢ przez 10000.

%2 Najwigksza liczba catkowita nie wicksza od danej liczby.

% Numery procedur zasadniczych (od 1 do 110) wyszczeg6lniono w pierwszej kolumnie tabeli 4-1, w
przypadku zastosowania dodatkowych 81 procedur dla szeregu czasowego d(t) (zob. podrozdziat 4.2), numery
tych procedur okreslone sa kolejno jako liczby catkowite z przedzialu od 111 do 191.
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4.7.2. Dobor funkcji celu i funkcji przystosowania.

Niech ®'(c) oznacza koncowa oceng sieci o architekturze jednoznacznie okreslone;
przez chromosom ¢ , wyznaczona w oparciu o metodologic opisana w
podrozdziatach 2.7.11 oraz 4.6. Funkcj¢ celu f , okreslona na zbiorze wszystkich

mozliwych chromosoméw, zdefiniujemy bezposrednio zaleznos$cia:
f(c) = ©'(c) (4.16)

Zadaniem algorytmu bedzie zatem znalezienie takiego chromosomu
(chromosomow), dla ktorego funkcja celu f osiaga minimum, czyli znalezienie
takiego zestawu okre$lanych przez chromosom parametrow, dla ktorych sie¢

neuronowa uzyskata najlepsza oceng (najmniejsza liczbowa warto$¢ oceny).

Z kolei zdefiniujemy funkcj¢ przystosowania g(C) - jako pewna transformacje
funkcji f(c) - w celu wyznaczania warto$ci przystosowania poszczegdlnych
chromosoméw przed zastosowaniem operatorow genetycznych (zob. podrozdziat
3.1.1). Opierajac si¢ na licznych przestankach opisanych w literaturze dotyczacej AG
(podrozdziat 3.1.3), a takze na badaniach witasnych (Morajda, 1997b), funkcje ta
okreslimy nastgpujaco:

p(fe —f(c))+1 dla f(c)<f,
o) 4.17
g(c) { P (T —1(c) dla f(c)>f, a0
dzie: = L

Sr min

fs - Srednia arytmetyczna z wartosci f(c) liczona dla wszystkich
chromosomoéw z calej populacji

finin - minimum z wartosci f(C) obliczane dla wszystkich chromosoméow
z calej populacji

A -wspolczynnik réwnowagi, regulujacy proporcje:  szybko$¢
zbieznosci / roznicowanie populacji (A > 0).

Tak zdefiniowana funkcja przystosowania preferuje chromosomy, dla ktoérych

okreslone przez nie sieci zostaty ocenione lepiej od sredniej, dajac przy tym szanse
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(cho¢ niewielkie) chromosomom, ktore nie speiniaja tego warunku. Nalezy
zauwazyC, ze warto$ci funkcji ¢ sa zawsze dodatnie, oraz rosna gdy wartosci
funkcji celu maleja, osiagajac maksimum w punkcie, w ktorym funkcja f osiaga
minimum. Jak wynika z obserwacji autora, funkcja taka dos¢ dobrze nadaje si¢ do

oceny chromosoméw bedacej z kolei podstawa operacji selekcji, oraz zapewnia

wysoka efektywnos¢ algorytmu.

Wystepujacy w zaleznosci (4.17) wspotczynnik A decyduje o réwnowadze
pomiedzy szybkoscia zbiezno$ci algorytmu, a zréznicowaniem populacji. Przyjecie
wigkszych wartosci A powoduje szybsza zbiezno$¢, ale odbywa si¢ to kosztem
mniejszego roznicowania chromosoméw, co moze przyczyni¢ si¢ do utraty
mozliwosci poszukiwan lepszych osobnikow w innych obszarach przestrzeni
rozwiazan. Dobor mniejszej wartosci tego wspotczynnika spowoduje, Ze w operacji
selekcji uwzglednione bedzie wigksze spektrum osobnikdéw, co zwigkszy szanse na
znalezienie rozwigzania optymalnego, ale spowolni zbieznos¢ algorytmu. Wiasciwa
wartos¢ A najlepiej dobra¢ na drodze eksperymentalnej, w opisanych dalej
badaniach przyjeto

A =50.

4.7.3. Propozycje zmodyfikowanych operatoréw genetycznych i innych

parametrow algorytmu.

Poczatkowa populacja chromosoméw jest tworzona losowo lub czgsciowo losowo z
uwzglednieniem dozwolonych zakresow wartosci poszczegdlnych genoéw. Kazdy
chromosom populacji poczatkowej okresla taka sama poczatkowa liczbg wejs¢ SN,
tzn. genow definiujacych procedury wejsciowe Pj (wartos¢ n dla wszystkich
osobnikow populacji poczatkowej jest jednakowa - stanowi ona parametr
algorytmu). Podczas generowania wartosci genow dla chromosoméw poczatkowe;j
populacji mozliwe sa dwa warianty, analogiczne do omowionych w dalszej czesci

typow mutacji:

e wariant pierwszy zaklada, iz wartosci genéw generuje si¢ z catego dozwolonego
zakresu zmiennos$ci danego genu losowo, przy zalozeniu rownomiernego rozktadu

gestosci prawdopodobienstwa;
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e w drugim wariancie postgpuje si¢ tak jak wyzej jedynie w przypadku gendéw
reprezentujacych numery procedur wejSciowych, pozostalym genom sa
przypisywane pewne dobrane a priori wartosci preferowane (uznane na podstawie
posiadanej wiedzy za prawdopodobnie najlepsze wartosci dla okre$lanych przez

geny parametréw), po czym wartosci te sa poddawane mutacji typu 2 (zob. nizej).

Operacja utworzenia kolejnej populacji wymaga zdefiniowania trzech statych
parametrow: lg, Ic, lo, gdzie Ig + Ic + Io = L (L oznacza liczebnos$¢ calej

populacji), przy czym:

e I najlepiej przystosowanych osobnikdéw z danej populacji przechodzi bez zmian

do nastepnej populacji (nie podlegaja oni tez mutacji),

e |c osobnikoéw kolejnej populacji jest tworzonych w wyniku operacji krzyzowania i

mutacji, na podstawie wybranych chromosomow z populacji poprzednie;,

e |l osobnikow jest kopiowanych z innych pokrewnych populacji (jezeli takie
istnieja) - moga to by¢ np. koncowe populacje otrzymane w wyniku realizacji AG
dla tego samego zadania (instrumentu finansowego), ale przy innych wartos$ciach
startowych (np. innej populacji poczatkowej), lub tez populacje otrzymane dla
innych instrumentéw finansowych o podobnym charakterze (np. akcje innej
spoiki); kopiowaniu podlegaja chromosomy najlepiej przystosowane, albo
wybrane losowo z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do wartosci funkcji
przystosowania, skopiowane chromosomy nie podlegaja mutacji. Tego typu
operacia ma na celu zwigkszenie zrdznicowania populacji, unikanie
przedwczesnej zbieznosci do lokalnego minimum funkcji celu 1 wyznaczenie

nowych kierunkéw poszukiwan.

O ile podczas pierwszej i trzeciej z powyzszych operacji chromosom nie ulega
zmianie, o tyle sprecyzowania wymaga druga operacja obejmujaca kolejno: wybor
pary chromosomow do krzyzowania, przeprowadzenie krzyzowania, oraz mutacje

wybranych gendw otrzymanej pary osobnikdw.

Wybor pary chromosomoéw do krzyzowania odbywa si¢ losowo, =z
prawdopodobienstwem proporcjonalnym do wartoséci funkcji przystosowania ¢(c) .

Geny wchodzace w skifad tej pary tworza w wyniku krzyzowania (wymiany) dwa
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nowe chromosomy c, i Cg , przy czym operacja ta odbywa si¢ w dwoch okreslonych
nastgpujaco etapach:

1. kazdy z gendéw okreslajacych wartosci N oraz h, oraz numery procedur Pj jest
losowo przyporzadkowywany do chromosomu Ca lub Cg z prawdopodobienstwem
0,5, przy czym w kazdym z chromosomow Ca | Cg musi znalez¢ si¢ jeden gen N i
jeden gen h, oraz co najmniej dwa geny definiujace procedury Pj (sie¢ musi
posiada¢ minimum dwa wejécia); przyporzadkowanie okre$lonego genu Pj do
danego chromosomu ¢, lub cg powoduje jednoczesne przyporzadkowanie do tego
samego chromosomu wszystkich nastgpujacych po nim genéw pji definiujacych

parametry tej procedury,

2. jezeli w chromosomie C istnieja takie same (okreslone przez numery Pj)
procedury jak w cg (w obu nowopowstatych chromosomach istnieja geny Pj 0 tej
samej wartosci, jeden w Ca @ drugi w cg), to dla takich par nastgpuje krzyzowanie
(czgsciowa wymiana) parametrow pPji tych procedur w taki sposob, ze kazda
odpowiadajaca sobie para parametréw podlega wymianie migdzy chromosomami

z prawdopodobienstwem 0,5 .

Nalezy zwr6ci¢ uwage na zastosowane w opracowanej metodzie niekonwencjonalne
rozwiagzanie operacji krzyzowania, uniezalezniajace wynik tej operacji od
wzajemnego polozenia (sasiedztwa) gendw definiujacych procedury wejsciowe w

chromosomach tworzacych pare ,rodzicielska”®*

. Koncepcja ta wynika z faktu, iz
wzajemne potozenie okreslonych wejS¢ w sieci neuronowej nie ma znaczenia
(wejscia moga by¢ potozone w dowolnej kolejnosci). Przyjeto zatem zatozenie, ze w
wyniku operacji krzyzowania kazda para gendw definiujacych wejscia sieci
(procedury wejsciowe), niezaleznie od wzajemnego potozenia tych gendw, z rownym
prawdopodobienstwem znajdzie si¢ w tym samym chromosomie jak i zostanie

rozdzielona.

% W klasycznym algorytmie genetycznym opartym na krzyzowaniu jednopunktowym lub dwupunktowym, im
geny sa potozone blizej siebie, tym wigksze prawdopodobienstwo zdarzenia, ze po krzyzowaniu znajda si¢ one
w tym samym chromosomie.
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Operacja krzyzowania jest powtarzana wielokrotnie tak, aby uzyskaé¢ lc nowych
osobnikow. Nie wyklucza si¢ wielokrotnego udzialu tych samych chromosomow

jako ,,rodzicow” w procesie krzyzowania.

Dla powstatych w wyniku krzyzowania osobnikow realizowana jest z kolei operacja
mutacji, polegajaca na zmianie warto$ci niektorych gendéw, wybranych losowo z
okreslonym a priori prawdopodobienstwem. W przypadku jezeli mutacji podlega
gen okreslajacy numer procedury wejsciowej PJ, nowa warto$¢ genu jest dobierana
losowo z zakresu okre§lonego przez liczbe wszystkich mozliwych procedur, a
nastepnie adekwatnie do wyznaczonej nowej procedury wejsciowej rowniez losowo
dobierane sa jej parametry w taki sposdb, jak podczas tworzenia populacji
poczatkowej. W przypadku mutacji genu N, h, lub parametrow procedur pji,
omawiana metodologia obejmuje dwa warianty:

e Typ mutacji 1 - polega na wyznaczeniu nowej wartosci podlegajacego mutacji
genu w sposob losowy z okreslonego dla danego genu zakresu zmiennosci, przy
zatozeniu réwnomiernego rozkladu prawdopodobienstwa dla wszystkich wartosci

z danego zakresu;

e Typ mutacji 2 - polega na skokowej zmianie (zwigkszeniu lub zmniejszeniu)
wartosci genu podlegajacego mutacji o okreslona (nizej zdefiniowana) wielkos¢ s
(w przypadku generowania populacji poczatkowej wedlug wariantu drugiego,
opisanego na poczatku tego podrozdzialu, ta skokowa zmiana dla wartosci
preferowane] kodowanego przez gen parametru moze nastapi¢ - z réwnym
prawdopodobienstwem - o wielkos$¢ 0 , +s , £2s , lub +3s ). Wielkos¢ s jest a
priori zadana bezposrednio (dla wartosci N), lub wyznaczona jako r procent z
wartosci genu przed mutacja (dla parametrow h oraz pji), gdzie r jest zadana dla
kazdego parametru osobno liczba z przedziatu ( 0% , 50% ) ; podczas takiej
skokowej zmiany warto$ci genu kontrolowane jest przekroczenie granic

przedzialu zmienno$ci danego parametru.
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Prawdopodobienstwo mutacji stanowi parametr systemu. W zaprezentowanych dalej
badaniach warto$ci prawdopodobiefistwa mutacji® przyjmowano z zakresu od 0,005
do 0,01.

Kazdorazowo przy realizacji badan nalezy zdefiniowac¢ ilo$¢ populacji (iteracji), po
ktorych nastgpuje zakonczenie funkcjonowania algorytmu genetycznego. Za
rozwigzania koncowe przyjmuje si¢ pewna przyjeta liczbg nauczonych sieci
neuronowych, ktore uzyskaty najlepsza oceng¢ koncowa w ostatnim pokoleniu

(okreslone sa one przez najlepiej przystosowane chromosomy ostatniej populacji).

4.8. Modul realizacji strategii decyzyjne;j.

Modul ten generuje decyzje transakcyjne (kupna lub sprzedazy) w oparciu sygnat
najlepszej (najlepiej ocenionej) sieci neuronowej otrzymanej podczas etapu
konstrukcji systemu. Bardziej zlozona strategia moze uwzglednia¢ sygnaty wielu
najlepszych sieci, 1 generowa¢ decyzje na podstawie okreslonej reguty logicznej
przetwarzajacej te sygnaly. Nalezy jednak zwroci¢ uwage, iz w przypadku
praktycznego wykorzystania SN w systemie wspomagania decyzji inwestycyjnych
ocena koncowa sieci nie musi by¢ jedynym 1 ostatecznym kryterium
zakwalifikowania danej sieci jako elementu strategii inwestycyjnej - wskazana jest
stata biezaca kontrola funkcjonowania danej sieci lub dodatkowa jej ocena na danych

z ostatniego okresu przesztosci nie uwzglednionych przy budowie modelu.

W celu otrzymania aktualnego sygnatu danej SN, nalezy na wej$cie systemu podaé
aktualne dane pochodzace z rynku 1 dokona¢ identycznego wstgpnego przetwarzania
tych danych jak na etapie konstrukcji systemu i uczenia sieci, z zachowaniem tych
samych regut 1 parametrow przetwarzania danych wej$ciowych. Sygnat otrzymany na
wyj$ciu sieci poddawany jest nast¢pnie operacji tzw. postprocessingu (jest to
transformacja wielkosci wyj$ciowej odwrotna do normalizacji zmiennej wyj$ciowej).

Otrzymana w rezultacie wartos¢ moze by¢ interpretowana jako okreslona przez typ

% W literaturze zaleca si¢ przyjmowanie stosunkowo matych wartoéci prawdopodobienstwa mutacji w AG.
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zastosowanej zmiennej Wwyjsciowe] prognoza zachowania si¢ kursu danego

instrumentu w przysztosci.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze postprocessing wartosci wyjsciowej, mimo ze umozliwia
precyzyjna interpretacj¢ tej wartosci, nie zawsze jest operacja konieczna w
przypadku zastosowania sygnatu wyjsciowego sieci jako danej wejsciowej dla reguty
decyzyjnej. Zwro¢my bowiem uwage, ze dla kazdego typu zmiennej wyjsciowej SN
dodatnie warto$ci wyjsciowe zwiazane sa z prognoza wzrostu kursu danego

Instrumentu, za§ wartosci ujemne - z prognoza spadku kursu.

Najprostsza strategia decyzyjna wykorzystujaca sygnaly jednej sieci opiera si¢ na
nastepujacych reguiach%, w ktorych y oznacza sygnal wyjsciowy sieci, za§ A jest
odpowiednio dobranym parametrem strategii, reprezentujacym szeroko$¢ ,,strefy

nieczutosci” metody:

e jezeli y > A tokupuj,

e jezeli y <-A to sprzedaj.

W proponowane] metodologii dobdr regulty okreslajacej strategi¢ inwestycyjna

dokonywany jest arbitralnie. W dalszych badaniach mozna jednak prébowac

wykorzysta¢ w tym celu okreslone metody takie, jak np. algorytmy genetyczne.

% Nie wymieniamy tu na razie oczywistych warunkéw dodatkowych, np. tego, ze aby sprzedaé akcje trzeba je
posiadaé, aby za$ zrealizowa¢ decyzje kupna nalezy dysponowaé w danej chwili gotowka.



5. Analiza rezultatow zastosowania
przedstawionej metodologii w strategii opartej
0 prognozy indeksu WIG 20.

Ponizej zaprezentowano rezultaty wykorzystania zaproponowanej metodologii w
zagadnieniu prognozowania zmian indeksu gieldowego WIG 20 oraz wyniki
zastosowania tych prognoz bezposrednio do realizacji transakcji kupna lub sprzedazy
tego indeksu. Do konstrukcji systemu wykorzystano dane dotyczace indeksow WIG
20 oraz WIG z okresu od 14 kwietnia 1994 (pierwsze notowanie WIG 20)°" do 30

wrzesnia 1997.

5.1. Dobor parametrow systemu.

Przyjeto nastgpujace parametry konstrukcji systemu wedlug zaproponowanej w
rozdziale 4 metodologii:

Parametry modulu przetwarzania informacji wejsciowej

e Zastosowano 110 procedur wstgpnego przetwarzania informacji wejsciowe;,
wyszczegllnionych w tabeli 4-1. Nie zdecydowano si¢ na wykorzystanie
dodatkowych procedur opartych o szereg czasowy d(t) (opisany formuta 4.1) z
uwagi na silng korelacje indekséw WIG 20 1 WIG.

% Poniewaz pierwsze 50 notowan indeksu WIG 20 postuzyto jedynie w celu zdeterminowania odpowiednich
srednich kroczacych i innych wskaznikow wykorzystujacych dane z pewnego okresu przesztosci (stosowanych
w procedurach wstgpnego przetwarzania danych), wtasciwy poczatek danych uzytych do uczenia i walidacji
sieci odpowiada dacie 2 sierpnia 1994 (wartos¢ WIG 20 w tym dniu wynosita 1082,4).
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Parametry modulu preprocessingu danych wejsciowych

e parametr trymownia warto$ci nietypowych (formuta (4.3)) v, =4
e w przypadku zmiennych wejsciowych podlegajacych standaryzacji (wzér (4.5)
zastosowano parametr ys = 15

e zastosowano skokowe rozdzielenie wartosci dodatnich 1 ujemnych dla zmiennych

normalizowanych ,,bez przesuni¢cia zera” (formula (4.7)) z parametrem 7y, =

0,25

e nie wykorzystano analizy gléwnych sktadowych do wstepnego przetwarzania
danych

Parametry architektury i uczenia sieci typu perceptron

e przyjeto struktur¢ sieci zdefiniowana w podrozdziale 4.4, zawierajaca jedna
warstwg ukryta z genetycznie wyznaczana liczba neuronow

e jako zmienna wyj$ciowa przyjeto wielkos$¢ najblizszej istotnej wzglednej zmiany
5-dniowej adaptacyjnej s$redniej kroczacej z kursu (zob. podrozdziat 4.5.3 -
formuta (4.13)), przy zatlozeniu horyzontu h =5 oraz parametru q = 2,5 ; nalezy
zwroci¢ uwage, ze horyzont h  zostal tu ustalony arbitralnie i nie podlega
genetycznej modyfikacji

e zrezygnowano z obcinania warto$ci nietypowych dla zmiennej wyjSciowej i

przyjeto dla niej standardowa formul¢ normalizacji wyrazong wzorem (2.21)

e 7z ciagu danych wyeliminowano te wzorce, dla ktorych zmienna wyj$ciowa
przyjmuje warto$¢ zero, po czym pozostale elementy ciagu danych stuzacych do
konstrukcji modelu podzielono na ciag uczacy 1 ciag walidacyjny wedtug
schematu C (rys. 4-4, podrozdziat 4.6) przyjmujac T, =50 oraz T, = 10
(zrezygnowano z wykorzystania ciagu testujacego do oceny sieci, przyjmujac

wstepna oceng sieci jako koncowa)

e oceng sieci realizowano w oparciu o kryterium (4.15) przyjmujac p = 1, oraz
zmienny parametr q wedhug reguty: q =(E,i,)/ (Euliy)

e jako wartos¢ oceny sieci (podawana m.in. przy prezentacji wynikow badan)
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przyjeto wielkos¢ 4-@ , gdzie ® wynika z zaleznosci (4.15) *°

e przyjeto nastgpujace  wartosci  staltych  decydujacych o  modyfikacji
wspotczynnikéw uczenia i bezwladnosci w trakcie procesu uczenia: a=0,05 , S
=0,95 (zob. podrozdziat 4.6)

e przyjeto wartosci parametrow funkcji aktywacji (2.4): a=1,15 oraz b=2
e ustalono maksymalng liczbg epok uczenia sieci M = 5000 , oraz liczbg¢ powtdrzen

procesu uczenia kazdej sieci P = 8 (w niektorych badaniach opisanych w
podrozdziale 5.4 przyjmowano P = 10, lub wigcej)

e uczenie realizowano metoda wstecznej propagacji btedow (zob. podrozdziat 2.5)

przyjmujac kwadratowa funkcje btedu okreslong wzorem (2.9).
Parametry algorytmu genetycznego

e przyjeto wielko$¢ populacji L =100 oraz parametry g =30,1c =70,1p =0
e mutacj¢ realizowano w oparciu o typ mutacji 2 (zob. podrozdziat 4.7.3)

e przyjeto warto$ci prawdopodobienstwa mutacji: dla genu N réowne 0,01 ,

natomiast dla pozostatych genow rowne 0,005.
e zatozono liczbg iteracji (populacji) rowna 30

e okreslono poczatkowa liczbg wejs¢ SN (w populacji poczatkowej) rowna 12
Parametry strategii decyzyjnej

Przyjeto mozliwos¢ dokonywania codziennych transakcji polegajacych na zakupie
indeksu WIG 20 za cala posiadana w danej chwili gotowke, albo catkowitej
sprzedazy indeksu; w danej chwili mozemy zatem posiada¢ portfel ztozony w 100%
z indeksu, albo w 100% z gotowki. Strategia decyzyjna jest oparta o sygnaty jedne;j,

wybranej sieci neuronowe;j i sktada si¢ z nast¢pujacych regut:

o jezeli (y(t)>0,1 1iposiadamy gotowke), to na sesji t+1 kup indeks

% Skalowanie liniowe z przyjetym arbitralnie czynnikiem 4 nie ma zadnego wplywu na istote dokonanych
analiz (zastosowano je jednak z uwagi na sposob funkcjonowania wykorzystanego do obliczen programu
komputerowego - dla zachowania spdjnosci danych wyjsciowych programu z prezentowanymi dalej
wynikami).
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o jezeli (y(t)<—0,1 iposiadamy indeks) , to na sesji t+1 sprzedaj indeks
e jezeli nie zachodzi zaden z w/w warunkow to zachowaj aktualny stan portfela.

przy czym y(t) jest sygnalem sieci neuronowej bez postprocessingu, otrzymanym

po uwzglednieniu wynikow notowan na sesji t %

Aby urealni¢ oceng strategii decyzyjnej opartej o SN, przyjeto dodatkowo mozliwos¢

uwzglednienia kosztéw transakcyjnych (prowizji maklerskich).

5.2. Analiza otrzymanych wynikow oraz efektywnosci metody.

Realizacj¢ algorytmu genetycznego przeprowadzono na komputerze PC Pentium
200. Ponizej na rys. 5-1 zaprezentowano wykres obrazujacy spadek funkcji celu
(oceny sieci) dla najlepszego osobnika z biezacej populacji oraz przebieg Sredniej
wartosci oceny sieci w tej populacji, w zaleznosci od numeru iteracji (pokolenia)
AG.

% Nalezy zwrocié uwage na przyjete tutaj, istniejace w warunkach realnych op6znienie: decyzje wygenerowana
na podstawie wynikow sesji t realizujemy dopiero na sesji t+1.
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Wartosci funkcji celu (oceny sieci) dla najlepiej nauczonej sieci
oraz srednie w populacji
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Rys. 5-1. Zmiany warto$ci funkcji celu (oceny sieci) w trakcie realizacji algorytmu

genetycznego. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Dla 100 sieci otrzymanych w wyniku realizacji algorytmu w ostatnim pokoleniu
zbadano wyniki realizacji zalozonej strategii decyzyjnej dla danych uzytych do
uczenia 1 walidacji sieci, tzn. pochodzacych z okresu od 2.08.1994 (WIG20 =
1082,4) do 30.09.1997 (WIG20 = 1733,2). W dalszej czgsci pracy te wiasnie dane
wykorzystane w procesie konstrukcji modelu, tzn. podczas uczenia, walidacji i
ewentualnie koncowego testowania sieci, oznaczymy symbolem IN-S (ang. in-
sample), w przeciwienstwie do danych nie bioracych udzialu w procesie uczenia i
oceny sieci, ktore oznaczymy symbolem OUT-S (ang. out-of-sample). Jako
zasadniczy efekt koncowy zastosowania strategii aktywnej, opartej o sygnaly danej
sieci, przyjeto calkowity zysk w rozwazanym okresie czasu, uzyskany w wyniku
realizacji tej strategii, czyli réznice pomigdzy koncowa a poczatkowa wartoscia
portfela. Dla ufatwienia dokonania poroOwnan ze strategia pasywna przyjeto

poczatkowa warto$¢ aktywow portfela rowna wartosci indeksu w pierwszym dniu
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analizowanego okresu. Ponadto zatozono koszty transakcyjne (prowizje) w

wysokosci 0,5% od kwoty transakcjiloo.

W nastgpnym etapie zbadano wyniki realizacji wypracowane;j strategii decyzyjnej dla
danych OUT-S, czyli dla danych nie bioracych udzialu w procesie konstrukcji
systemu, pochodzacych z okresu ponad czterech i pot miesiecy™, tzn. od 1.10.1997
(WIG20 = 1740,5) do 19.02.1998 (WIG20 = 1759,8). Analizy tej dokonano dla 30
sieci, dla ktérych oceny uzyskane podczas konstrukcji systemu byly najlepsze
(odpowiednie wartosci funkcji celu byly najmniejsze). Rozwazono przy tym dwa
przypadki dotyczace kosztow transakcyjnych: prowizja zerowa, oraz prowizja w

wysokosci 0,5%.

Oprocz kryterium catkowitego zysku w danym okresie, przy analizie wynikow
uwzgledniono takze inne kryterium oceny strategii - najwigksza stratg (ang.
maximum drawdown), ktora oznaczono symbolem dd. Wielkos¢ ta definiuje sig jako
najwigkszy wzgledny (wyrazony w procentach) spadek wartosci aktywow portfela
liczony od maksymalnej poprzedzajacej do minimalnej nastgpujacej po niej

wielkosci, w obrgbie rozwazanego okresu czasu. Formalnie warto$¢ dd okreslono

zaleznos$cia:
dd = max s(i)=s(j) -100 (5.1)
(i,j):b<i<j<g s(i)
gdzie: S(k) - stan aktywow portfela w chwili k

b, g - odpowiednio poczatek i koniec analizowanego okresu czasu

Warto$¢ ta jest rowniez, obok zysku, czgsto podawanym w literaturze wskaznikiem
charakteryzujacym efektywno$¢ danej strategii (zob. np. Refenes, 1995, str.72).
Stanowi ona swoista miar¢ ryzyka, okre$lajaca potencjalng strat¢ inwestora

stosujacego dang strategi¢ inwestycyjna, stad tez niekiedy wtasnie ona jest uznawana

100 pr7vieto tzw. prowizje liniowa (staty utamek wartosci transakeji, niezalezny od tej wartosci).

101 W tym okresie nastapil poczatkowo znaczny spadek, a nastgpnie wzrost wartosci indeksu WIG 20; date
koncowa okresu dobrano tak, aby warto$¢ indeksu w dniu koncowym byta w przyblizeniu rowna wartosci
indeksu w dniu poczatkowym analizowanego okresu, co zapewni rzetelno$¢ porownan ze strategia pasywna.
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w praktyce za wazniejszy wskaznik, niz catkowity zysk. Niska wartos¢ dd swiadczy

o niewielkim ryzyku i o do$¢ systematycznym charakterze kumulowania zysku.

Wyniki wyzej opisanych badan efektywnosci aktywnej strategii inwestycyjnej dla

30-tu sieci'® posiadajacych najlepsze oceny (tzn. najmniejsze wartosci liczbowe

oceny uzyskane na etapie uczenia sieci) zestawiono w tabeli 5-1 (sieci

uporzadkowano wedtug wartosci tych ocen - od najmniejszej, tzn. najlepszej, do

najwigkszej). W kolejnych kolumnach tabeli przedstawiono:

e numer sieci (sieci uporzadkowano rosnaco wedhug wartosci ocen)

e warto$¢ oceny (funkcji celu) otrzymana na etapie konstrukcji systemu

e zysk calkowity dla danych IN-S przy zastosowaniu kosztow transakcyjnych 0,5%

e wartos¢ maksymalnej straty dd dla danych IN-S

e zysk catkowity dla danych OUT-S przy zastosowaniu kosztow transakcyjnych 0%

e wartos¢ maksymalnej straty dd dla danych OUT-S (koszty 0%)

e zysk catkowity dla danych OUT-S przy zastosowaniu kosztow transakcyjnych
0,5%

e warto$¢ maksymalnej straty dd dla danych OUT-S (koszty 0,5%).

W przedostatnim wierszu zestawiono odpowiednie wartosci $rednie  z
poszczegdlnych kolumn, obliczone dla wszystkich 30-tu sieci. W wierszu ostatnim
podano wartosci zysku catkowitego oraz maksymalnej straty dd , otrzymane w
wyniku zastosowania w danym okresie strategii pasywnej, polegajacej na zakupie
indeksu WIG 20 w pierwszym dniu i konsekwentnym utrzymaniu tego stanu portfela
przez caly okres. Minimalne 1 maksymalne warto$ci z poszczegdlnych kolumn

wytluszczono.

102" Rezultaty obrazujace zysk w okresie IN-S dla cafej koncowej populacji obejmujacej 100 sieci

przedstawiono graficznie na rys.5-5.
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TABELA 5-1.

IN-S prow. 0,5% OUT-S prow. 0% | OUT-S prow. 0,5%
LP OCENA ZYSK dd % ZYSK dd % ZYSK dd %

0 0,128748 3370,0 21,0 578,9 6,7 400,6 8,6
1 0,134784 5430,3 23,2 607,3 6,5 362,7 8,3
2 0,137198 3161,5 20,5 12,2 17,6 -122,5 19,3
3 0,138813 4893,0 17,1 -142.,5 17,7 —-228,1 20,2
4 0,139809 7126,7 14,9 157,4 12,3 11,5 14,1
5 0,143805 5872,5 23,5 201,2 11,7 97,2 12,5
6 0,144080 | 10195,2 13,0 734,6 11,1 590,5 11,1
7 0,144428 3694,9 17,5 23,9 19,6 -144,0 25,1
8 0,147373 6149,1 17,0 -19,7 18,8 -152,0 24,3
9 0,148079 6259,9 10,2 90,5 14,2 -100,2 19,2
10 0,148566 1463,8 21,8 166,1 9,5 37,2 11,8
11 0,148914 6279,6 11,3 239,4 17,0 105,5 21,8
12 0,149469 1897,9 25,2 61,1 15,2 -94,0 19,4
13 0,149633 3383,2 19,2 111,9 14,4 4,0 16,1
14 0,150403 5853,8 23,1 167,4 13,3 20,7 15,0
15 0,150435 26144 24,5 94,7 16,8 —63,3 19,7
16 0,150892 7744,7 12,7 135,5 12,7 -51,5 17,8
17 0,150978 3434,2 18,6 13,4 12,6 —97,0 13,5
18 0,151941 21421 16,9 -154,5 20,0 —261,7 21,6
19 0,152075 1200,2 24,9 267,6 6,2 188,9 8,1
20 0,152255 41443 26,7 55,9 16,0 —65,5 17,6
21 0,152504 29715 18,3 350,4 11,5 189,6 13,1
22 0,152551 3380,5 24,7 133,0 9,0 6,3 11,8
23 0,152716 5811,5 17,7 -27,8 12,9 -167,4 17,0
24 0,153463 4365,8 22,6 -126,6 13,3 —213,0 15,9
25 0,153596 3199,1 14,2 102,4 7,4 —-4,9 9,2
26 0,154053 5988,8 14,6 -14,5 12,6 -163,1 18,8
27 0,154461 4932,1 24,7 219,1 17,1 105,0 19,6
28 0,154491 8440,1 16,4 -214.,4 22,7 -387,0 28,6
29 0,154639 4486,5 17,4 275,5 9,9 102,0 11,7
Wart. srednie: 4662,9 19,1 136,6 13,5 -3,1 16,4
Strateg. pasywna: 650,8 53,0 19,3 26,6 19,3 26,6

Zrddto: opracowanie wlasne.

Z analizy danych przedstawionych w tabeli 5-1 wynikaja nast¢pujace wnioski:

e Dla danych IN-S catkowity zysk otrzymany w wyniku zastosowania strategii

aktywnej opartej o SN jest dla wszystkich sieci znacznie wyzszy niz w przypadku
strategii pasywnej (pomimo uwzglednienia 0,5% prowizji od transakcji). Srednia
(dla 30 sieci) stopa zwrotu w ponadtrzyletnim okresie IN-S, tj. od 2.08.1994 do
30.09.1997 wyniosta 430,8%, maksymalna stopa zwrotu (dla sieci nr 6) osiagngta
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941,9%, podczas gdy wielkos¢ ta dla strategii pasywnej wyniosta 60,1%. Ponadto
nalezy zwroci¢ uwage na wysokos¢ maksymalnej straty dd , ktora w przypadku
strategii aktywnej wyniosta $rednio 19,1%, podczas gdy dla strategii pasywnej
osiagneta az 53,0% ; wskaznik ten jest zatem zdecydowanie lepszy dla aktywnych
strategii opartych o SN. Dobre rezultaty decyzyjne uzyskane dla danych uzytych
do konstrukcji i walidacji modelu sa co prawda zjawiskiem normalnym w
uczacych si¢ systemach decyzyjnych, jednak w rozwazanym tutaj zagadnieniu
wyniki te niewatpliwie §wiadcza o wysokiej efektywnosci sieci neuronowych jako
nieliniowych modeli decyzyjnych sluzacych do wspomagania decyzji

inwestycyjnych.

e Dla okresu OUT-S przy zalozeniu braku kosztow transakcyjnych zyski osiagane w

wyniku zastosowania strategii opartych o sygnaly SN byly przecigtnie lepsze, cho¢
w zasadzie pordwnywalne z rezultatami strategii pasywnej: dla 21 sieci byly one
lepsze, a dla 9 nizsze od zysku z zakupu i zachowania indeksu WIG 20. Srednia
stopa zwrotu w oK. 4,5-miesi¢gcznym okresiec OUT-S (1.10.1997 - 19.02.1998)
wyniosta dla strategii aktywnej 7,85%, podczas gdy w przypadku indeksu WIG
20 byta ona rowna 1,11%; maksymalna stopa zwrotu w tym okresie (sie¢ nr 6)
osiagneta 42,21%. Wysoko$¢ maksymalnej straty dd dla strategii aktywnej
wyniosta $rednio 13,5%, za$ w przypadku inwestycji pasywnej 26,6%0; wskaznik
ten okazat si¢ zatem tutaj dla sieci prawie dwukrotnie mniejszy, a wigc istotnie
lepszy, co moze stanowi¢ argument dla stosowania aktywnej metody
inwestowania. Zatem nawet jezeli stwierdzimy brak istotnych réznic pomigdzy
zyskiem catkowitym uzyskanym w wyniku zastosowania tych dwodch rodzajow
strategii, to niewatpliwie strategie aktywne oparte na SN nalezy uznaé za

obarczone przecigtnie mniejszym ryzykiem.

e Dla okresu OUT-S przy zalozeniu kosztow transakcyjnych 0,5% strategia

pasywna przyniosta nieco wigkszy zysk niz przecigtna strategia aktywna: $rednia
stopa zwrotu dla strategii opartej na SN wyniosta — 0,18% (dla strategii pasywnej:
+1,11%). Maksymalna stopa zwrotu w tym okresie (sie¢ nr 6) osiagne¢ta 33,93%.

Nalezy zwroci¢é uwage na wielkos¢ maksymalnej straty dd, ktora Srednio dla
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strategii aktywnej (16,4%0) jest nadal znacznie nizsza niz w przypadku pasywnej
inwestycji w indeks WIG 20 (26,6%b).

Analizujac otrzymane wyniki mozna generalnie stwierdzi¢, ze efektywno$¢
aktywnych strategii inwestycyjnych, bardzo wysoka dla danych IN-S, spada znacznie
przy zastosowaniu danych nie uzytych do budowy systemu (OUT-S) (szczegdlnie w
przypadku uwzglednienia istniejacych w rzeczywistosci kosztow transakcyjnych),
pozostajac jednak nadal na obiecujacym poziomie. Godnym podkreslenia faktem jest
przy tym przecigtnie mniejsze ryzyko rozwazanych tutaj aktywnych strategii opartych
na SN, wyrazone wielkoscia maksymalnej straty dd, w stosunku do analogicznej
wartosci wyznaczone] dla strategii pasywnej. Generalnie mozna zatem uznad
otrzymane rezultaty za do§¢ obiecujaca inspiracje do dalszych badan i testowania

modeli opartych o SN.

Nalezy takze zauwazy¢, ze wsrod analizowanego zestawu SN istnieja sieci (np. sie¢
nr 6), ktore wykazuja stala, ponadprzeci¢tng efektywnos¢ (réwniez dla danych OUT-
S). By¢ moze poszukiwanie tego typu efektywnych sieci powinno stanowi¢ klucz do
konstrukcji  dobrych aktywnych strategii decyzyjnych opartych o prognozy

zachowania si¢ rynku.

Rezultaty otrzymane w wyniku realizacji aktywnej strategii wykorzystujacej sygnaty
generowane przez sie¢ nr 6 zaprezentowano na rysunkach 5-2 oraz 5-3. Rys. 5-2
przedstawia przyrost aktywow portfela w czasie (mierzonym kolejnymi numerami
sesji gieldowych) dla danych IN-S oraz OUT-S, w poroéwnaniu ze strategia pasywna
(indeksem WIG 20), przy zatozeniu kosztow transakcyjnych w wysokosci 0,5%. Z
kolei rys. 5-3 prezentuje analogiczne poréwnanie tylko dla okresu OUT-S, przy
zerowe] prowizji od transakcji; na rysunku tym przedstawiono dodatkowo sygnaty
kupna (,,iglice” skierowane w gore), oraz sprzedazy (skierowane w dot), generowane
W oparciu o wartosci wyjsciowe sieci (transakcje odpowiadajace tym sygnatom sa
realizowane na nastgpnej sesji po ich wygenerowaniu). Analizg¢ rezultatow
zastosowania tej sieci w dluzszym okresie OUT-S, wraz z dyskusja zagadnien
douczania lub ponownego uczenia sieci, przeprowadzono w podrozdziatach 5.4.7
oraz 5.4.8.
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Rys. 5-2. Przyrost aktywow portfela w czasie dla aktywnej strategii inwestycyjnej opartej
o sygnaly generowane przez sie¢ nr 6, dla okresu IN-S oraz OUT-S przy zalozeniu
kosztéw transakcyjnych w wysokosci 0,5%, w poréwnaniu z pasywna inwestycja w

indeks WIG20. Inwestycja poczatkowa: 1082,4. Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 5-3. Przyrost aktywéw portfela przy wykorzystaniu aktywnej strategii inwestycyjnej
opartej o sygnaly generowane przez sie¢ nr 6, w poréwnaniu ze strategia pasywna.
Okres OUT-S, zerowe Kkoszt transakcyjne, inwestycja poczatkowa: 1740,5.
Przedstawiono sygnaly kupna (skierowane w gore), oraz sprzedazy (skierowane w

dol), podlegajace realizacji na nastepnej sesji. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Dokonajmy jeszcze analizy graficznej (opartej o wykresy zmiennosci aktywow)
»przecigtnej)” dla 30 sieci aktywnej strategii inwestycyjnej. Strategi¢ taka mozna
analizowa¢ rozwazajac w kazdym momencie czasu $rednig arytmetyczng aktywow z
30-tu poczatkowo rownych portfeli, z ktorych kazdy wykorzystuje sygnaty
transakcyjne innej sieci. Tego typu ,przecigtng”’ strategi¢ mozna praktycznie
zrealizowa¢ dokonujac odpowiedniej dywersyfikacji aktywdéw poczatkowych - w
omawianym tu przypadku dzielac aktywa poczatkowe na 30 rownych czgsci i
,powierzajac” zarzadzanie kazdej z tych czedci innej sieci neuronowej. Wyniki
realizacji tej strategii dla danych IN-S oraz OUT-S, w poroéwnaniu ze strategia
pasywna, prezentuje rys. 5-4 . Na rysunku tym - w celu umozliwienia dokonania
lepszych porownan - warto$¢ aktywow dla strategii aktywnej przedstawiono na lewe;j
osi pionowej, natomiast odpowiednie wartosci dla strategii pasywnej (warto$ci
indeksu WIG 20) - stosownie powigkszone na osi prawej. Poczatkowa wartosé

aktywow jest w obu przypadkach ta sama 1 wynosi 1082,4. W badaniach
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uwzgledniono koszty transakcyjne w wysokosci 0,5%. Nalezy zwroci¢ uwage na
widoczne na wykresie mniejsze spadki wartosci portfela zarzadzanego przy
wykorzystaniu strategii aktywnej w okresach ostabienia koniunktury gietdowej (z

faktem tym wiaze si¢ tez nizsza $rednia warto$¢ wskaznika dd dla strategii

aktywnych).
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Rys. 5-4. Przyrost aktywow portfela w czasie - dla ,przeci¢tnej” aktywnej strategii
inwestycyjnej usrednionej dla 30-tu sSieci - porownanie ze strategia pasywng (indeksem
WIG 20). Przedstawiono dane dla okresu IN-S oraz OUT-S przy zaloZeniu kosztow
transakcyjnych w wysokos$ci 0,5%. Inwestycja poczatkowa: 1082,4. Lewa o pionowa
odnosi si¢ do strategii aktywnej, natomiast prawa o$ (posiadajaca inng skalg) - do

strategii pasywnej. Zrdlo: opracowanie wlasne.

5.3. Analiza wzajemnych relacji pomie¢dzy iloSciowymi miarami

efektywnosci sieci.

Postaramy si¢ teraz ustali¢, jakie czynniki wyznaczaja sie¢ odznaczajaca si¢ dobrymi

wlasciwosciami w praktycznej realizacji zadan inwestycyjnych. Dokonajmy najpierw
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analizy wielkos$ci zysku otrzymanego w wyniku realizacji strategii aktywnej opartej o
dang sie¢ w okresie IN-S (2.08.94 - 30.09.97) w zaleznosci od koncowej oceny tej
sieci (warto$ci funkcji celu uzyskanej na etapie konstrukeji sieci podczas realizacji
algorytmu genetycznego). Graficzng reprezentacj¢ tej zaleznosci dla 100 sieci
wchodzacych w sktad ostatniej populacji AG, wraz z analiza regresji liniowe;,

przedstawia rys. 5-5. Przyje¢to istnienie kosztow transakcyjnych w wysokosci 0,5%.

Zaleznos¢ zysku z realizacji startegii od koncowej oceny sieci
12000
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Wartos¢ oceny sieci (funkcji celu)

Rys. 5-5. Zalezno$¢ zysku pochodzacego z zastosowania opartej na SN aktywnej strategii
decyzyjnej od koncowej oceny tej SN uzyskanej na etapie konstrukcji modelu
(realizacji algorytmu genetycznego) dla danych IN-S z okresu 2.08.94 - 30.09.97.
Przedstawiono wyniki dla 100 sieci wchodzacych w sklad ostatniej populacji, oraz

analize regresji liniowej obrazujacej ta zalezno$¢. Zrdodlo: opracowanie wlasne.

Jak wynika z powyzszego wykresu, lepsza (tzn. mniejsza) ocena sieci implikuje
przecigtnie lepsze efekty strategii inwestycyjnej wykorzystujacej ta sie¢ (wigksze
wartoéci zysku), co jest zgodne z oczekiwaniami. Fakt ten potwierdza kierunek
nachylenia prostej regresji liniowej dla wyznaczonych danych. Jednak niewielka
warto$¢ wspotczynnika determinacji R* = 0,1628 wskazuje na stosunkowo staba
zalezno$¢ pomiedzy tymi wielkosciami (jedynie w okoto 16% wielko$¢ osiaganego

zysku wyjasniana jest przez oceng sieci), co jest takze latwo zauwazalne na wykresie.
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Z kolei rozwazmy zyski w okresie OUT-S (1.10.97 - 19.02.98) zrealizowane przez
30 sieci posiadajacych najlepsza oceng (zob. tabela 5-1) przy zerowych kosztach
transakcyjnych. Na rys. 5-6 przedstawiono zalezno$¢ tego zysku od wartosci oceny
sieci, natomiast na kolejnym rys. 5-7 zaprezentowano zalezno$¢ zysku osiagnigtego
w rozpatrywanym okresie OUT-S od zysku wygenerowanego przez dana sie¢ w
okresie IN-S. Proba dokonania analizy regresji liniowej ujawnia stosunkowo stabe
zwiazki pomig¢dzy rozwazanymi wielkosciami. Mozna stwierdzi¢, ze zalezno$¢ zysku
OUT-S od wartosci oceny, zobrazowana na rys. 5-6, posiada ten sam charakter co
odpowiednia zaleznos¢ zysku IN-S od oceny (rys. 5-5): analogiczne nachylenie
prostej regresji, podobna jest tez wartos¢ wspotczynnika determinacji R?=0,1855. Z
kolei analiza regresji przedstawiona na rys. 5-7 pokazuje praktyczny brak zwiazku
pomigdzy zyskiem osiagnigtym w okresiec OUT-S, a zyskiem w okresie IN-S.
Interesujaco jest tu jednak uwidoczniony (znajdujacy si¢ w prawym goérnym
narozniku wykresu) element nietypowy (reprezentujacy analizowana poprzednio sie¢
nr 6), ktory zdecydowanie odstaje (na korzys¢) od pozostatych elementow (sieci) pod

wzgledem obu przedstawionych na wykresie wartosci.

Zaleznos¢ zysku dla okresu OUT-S od wartosci oceny sieci
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Rys. 5-6. Zalezno$¢ zysku pochodzacego z zastosowania aktywnej strategii decyzyjnej dla
danych OUT-S (z okresu 1.10.97 - 19.02.98) od koncowej oceny danej sieci
neuronowej uzyskanej na etapie konstrukcji modelu. Przedstawiono wyniki dla 30



Rozdziat 5 Analiza rezultatow ...

140

sieci posiadajacych najlepsza (najmniejsza w sensie wartosci) oceng, oraz analize

regresji liniowej obrazujacej ta zaleznos¢. Zrodlo: opracowanie wiasne.

Zaleznos¢ zysku w okresie OUT-S od zysku w okresie IN-S
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Rys. 5-7. Zalezno$¢ zysku otrzymanego w wyniku zastosowania danej sieci do realizacji
aktywnej strategii decyzyjnej w okresie OUT-S (1.10.97 - 19.02.98) od wielkosci
analogicznego zysku z okresu IN-S (2.08.94 - 30.09.97). Przedstawiono wyniki dla 30

sieci, oraz analize regresji liniowej obrazujacej ta zaleino$é. Zrédlo: opracowanie

wiasne.

Brak mocnego zwiazku pomigdzy warto$cia oceny sieci uzyskana podczas jej

uczenia, a efektem realizacji aktywnej strategii decyzyjnej opartej o sygnaty

generowane przez ta sie¢ moze wskazywa¢ na celowos¢ poszukiwania i

zastosowania alternatywnych metod oceny sieci podczas fazy uczenia SN oraz

realizacji algorytmu genetycznego. Tradycyjne, powszechnie wykorzystywane w

wigkszosci zastosowan SN reguty walidacji 1 testowania sieci oparte o kwadratowa

funkcje btedu, jakkolwiek réwniez tutaj spetniaja swoje zadanie, jednak tylko w

pewnym stopniu wyjasniaja efektywnos¢ SN stanowiacych elementy finansowych

systemow decyzyjnych. Szczegdlnie staba jest zalezno$¢ zysku w okresie OUT-S od

oceny sieci, oraz od zysku w okresie IN-S.
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Alternatywne metody oceny sieci moga by¢ zwigzane np. z bezposrednia analiza stop
zwrotu uzyskiwanych w zadanych okresach czasu w wyniku realizacji strategii
opartej o dang sie¢ neuronowa. Pewne propozycje oraz proby wykorzystania tego

typu koncepcji przedstawiono w dalszej czgSci pracy.

5.4. Badania doboru wybranych parametrow systemu i ich

wplywu na efektywnos¢ metody.

Ponizej zaprezentowano przeprowadzone przez autora badania efektywnosci
analizowanej metodologii w zalezno$ci od doboru wybranych parametréw systemu
decyzyjnego (uznanych a priori za potencjalnie istotne), oraz przedstawiono wyniki
wybranych analiz funkcjonowania 1 efektywnosci skonstruowanych w ramach
systemu sieci neuronowych. Badania te odnosza si¢ do rozwazanego przyktadu
dotyczacego generowania sygnalow transakcyjnych dla indeksu WIG 20 1 obejmuja
kolejno zagadnienia: wpltywu wartosci wag poczatkowych SN, analizy przebiegu
procesu uczenia sieci, optymalnej wielkoSci warstwy ukrytej, celowosci
zastosowania analizy gldwnych sktadowych do wstepnego przetwarzania danych,
doboru funkcji btedu, doboru parametrow funkcji aktywacji, oraz analizy celowos$ci

douczania sieci.

5.4.1. Zaleznos¢ efektywnosci sieci od wartosci wag poczatkowych.

W przedstawionych ponizej badaniach analizie poddano efekty uczenia i realizacji
strategii inwestycyjnej dla pojedynczej sieci neuronowej o okreslonej strukturze,
danych wejsciowych oraz zmiennej wyjSciowej, ale przy réznych zbiorach wartosci
wag poczatkowych, generowanych losowo przed rozpoczgciem procesu uczenia. Do
badan przyjeto uzyskana w wyniku realizacji algorytmu genetycznego sie¢ nr 6,
ktorej funkcjonowanie zostalo zaprezentowane w podrozdziale 5.2 1 uznane za
wysoce efektywne. Sie¢ ta posiada 20 elementow w warstwie wejsciowej (20 danych
wejsciowych), 7 neuronéw w warstwie ukrytej, oraz 155 potaczen wagowych,

ktérych warto$ci sa modyfikowane w procesie uczenia.
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Dla tej sieci proces uczenia przeprowadzono 200 razy, rozpoczynajac go za kazdym
razem od réznych, losowo Wygenelrowanych103 wartosci wag poczatkowych. Do
uczenia 1 walidacji zastosowano doktadnie te same parametry i dane, ktore zostaly
przyjete w rozwazanym tu zagadnieniu generowania decyzji transakcyjnych dla
indeksu WIG 20 (zob. podrozdziat 5.1). Rezultaty poszczegolnych 200-tu operacji
uczenia 1 realizacji SN, uporzadkowanych wedlug rosnacych (pogarszajacych sig)
wartosci koncowych ocen sieci, zestawiono w tabeli 5-2. W kolejnych kolumnach
tabeli wyszczegdlniono:

e numer kolejny procesu (od 0 do 199),

e osiagnigta warto$¢ koncowej oceny sieci,

e zysk osiagnigty w wyniku realizacji aktywnej strategii inwestycyjnej opartej o
sygnaly danej sieci (zob. podrozdziat 5.1) w okresie IN-S (od 2.08.1994 do
30.09.1997) przy zatozeniu kosztéw transakcyjnych w wysokosci 0,5%,

o wiclkos¢ maksymalnej straty dd w okresie IN-S,

e analogiczny zysk w okresie OUT-S (1.10.97 - 19.02.98) przy zerowych kosztach
transakcyjnych,

e wielkos¢ maksymalne;j straty dd w okresie OUT-S.

W celu ulatwienia analizy danych zawartych w tabeli 5-2, oraz dokonania

odpowiednich poréwnan z efektami strategii pasywnej, przytoczymy tu jeszcze raz

nastepujace dane:

e warto$¢ poczatkowa aktywow portfela (odpowiadajaca wartosci indeksu WIG 20)
dla okresu IN-S: 1082,4 , dla okresu OUT-S: 1740,5.

e zysk osiagnigty w wyniku realizacji strategii pasywnej (rdéznica pomigdzy
koncowa 1 poczatkowa wartoscia WIG 20 w danym okresie): IN-S 650,8 , OUT-
S 19;3.

e maksymalna strata dd dla strategii pasywnej: IN-S 53,0% , OUT-S 26,6 %.

103 Wagi poczatkowe stanowily liczby losowe generowane z przedziatu [-0,2 ; 0,2] wedlug rozktadu
jednostajnego przy uzyciu generatora liczb pseudolosowych. Funkcji randomizacji uzywano przed kazdym
procesem uczenia.
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TABELA 5-2
IN-S prow. 0,5% | OUT-S prow. 0% IN-S prow. 0,5% | OUT-S prow. 0%
Nr Ocena Zysk dd % Zysk dd % f Nr Ocena Zysk dd % Zysk dd %
0 0,11378 13296,1 10,3 129,3 13,3 100 0,18876 41234 18,5 470,9 7,1
1 0,12683 12660,2 11,6 549,0 7.4 101 0,18881 10290,4 12,8 577,6 11,1
2 0,14008 8671,2 16,5 654,9 11,0 102 0,18944 37085 24,4 329,6 9,7
3 0,14246 7868,4 15,1 561,0 11,0 103 0,18968 6428,5 21,8 205,3 7.3
4 0,14321 9850,1 17,2 514,3 12,6 104 0,19021 9090,8 11,7 200,0 12,6
5 0,14365 10971,9 11,4 524,1 12,3 105 0,19054 5287,3 19,6 56,0 13,1
6 0,14588 7875,4 16,3 6774 | 11,0 106 0,19104 4915,7 14,9 277,6 7.7
7 0,14628 8396,0 11,2 415,3 7.4 107 0,19177 5174,9 20,5 637,0 11,1
8 0,14797 8945,1 13,7 86,9 10,1 108 0,19334 4423,0 20,8 217,7 8,6
9 0,14830 7497,7 16,9 568,1 57 109 0,19347 7326,5 12,7 416,2 12,6
10 0,14958 8114,0 17,5 651,1 11,1 110 0,19391 10540,4 13,2 712,7 54
11 0,15197 8735,1 18,6 560,8 12,3 111 0,19402 4239,1 17,6 465,0 9,6
12 0,15367 9110,0 12,8 146,7 12,6 112 0,19504 7737,7 13,7 406,0 12,7
13 0,15412 9900,9 14,1 3034 | 110 113 0,19532 4376,9 16,4 146,1 10,1
14 0,15492 7004,3 16,6 436,1 11,0 114 0,19559 5352,8 11,6 506,6 9,6
15 0,15499 9800,4 121 185,9 12,3 115 0,19560 9843,4 10,8 -83,1 13,0
16 0,15531 11935,3 11,6 516,9 111 116 0,19586 5557,7 13,3 —24,7 15,6
17 0,15536 79475 10,1 173,6 9,8 117 0,19588 6303,6 16,9 273,7 12,6
18 0,15589 12196,2 15,2 322,8 12,3 118 0,19622 5679,9 18,9 96,8 11,0
19 0,15602 11571,4 13,2 453,8 12,3 119 0,19668 7921,4 18,7 1215 9,7
20 0,15626 10763,1 10,9 432,1 78 120 0,19822 9115,2 18,9 35,6 11,0
21 0,15629 7508,3 15,8 298,8 7,7 121 0,19825 4790,5 15,6 297,3 131
22 0,15643 7635,8 19,4 622,7 11,0 122 0,19851 3177,8 27,3 121,3 12,6
23 0,15784 6819,8 13,9 72,9 12,6 123 0,19879 4763,6 21,8 2358 9,7
24 0,15826 9287,7 10,3 193,9 11,0 124 0,19885 6741,1 17,3 253,7 11,1
25 0,15871 9540,1 12,8 469,8 12,3 125 0,19958 4731,9 22,9 3378 12,6
26 0,15899 9704,9 111 58,6 15,6 126 0,19997 6890,6 14,6 301,1 121
27 0,15905 8676,7 18,9 621,5 8,4 127 0,20052 12837,4 10,7 398,3 11,0
28 0,15924 5307,8 14,7 3716 12,4 128 0,20114 47353 19,3 116,4 11,0
29 0,15934 7738,4 18,0 760,9 57 129 0,20238 3435,2 21,6 177,9 8,4
30 0,15939 4768,9 21,5 300,1 7,9 130 0,20270 4301,2 19,6 200,5 12,6
31 0,15942 8856,3 14,1 111,1 12,8 131 0,20276 47432 24,4 198,4 15,0
32 0,15977 8465,9 14,3 632,6 12,3 132 0,20302 2219,3 26,8 2241 | 22,8
33 0,16006 8010,3 13,8 266,0 74 133 0,20413 7378,3 12,0 2179 9,1
34 0,16054 8578,7 11,4 43,3 12,9 134 0,20437 13589,7 10,8 160,6 18,6
35 0,16141 9667,8 11,6 431,0 7.4 135 0,20521 3515,1 22,1 179,9 18,0
36 0,16152 8691,8 11,6 551,9 9,6 136 0,20521 5218,9 15,5 185,7 111
37 0,16173 8869,5 10,1 441,1 57 137 0,20542 4466,0 19,4 156,9 13,8
38 0,16179 10012,3 11,6 552,9 11,0 138 0,20558 3843,7 17,3 226,9 9,1
39 0,16201 9552,1 11,6 1304 | 11,1 139 0,20573 7204,0 10,2 291,7 11,1
40 0,16219 8833,0 15,0 576,5 11,0 140 0,20671 5739,8 121 428,6 6,0
41 0,16247 5987,6 17,9 316,6 11,2 141 0,20682 4085,1 18,9 226,2 6,3
42 0,16497 6681,8 17,2 412,8 14,2 142 0,20738 5233,1 14,6 363,8 9,7
43 0,16551 8989,4 9,8 178,6 9,7 143 0,20962 2986,8 20,4 434,0 111
44 0,16570 7196,1 13,3 312,8 12,6 144 0,21067 2978,9 29,2 185,3 15,5
45 0,16674 8009,8 10,6 233,0 13,5 145 0,21381 6776,0 17,9 196,1 12,6
46 0,16744 5841,8 131 318,55 7,7 146 0,21385 6535,0 19,4 392,9 111
47 0,16779 8574,4 9,9 456,5 11,0 147 0,21404 8871,8 11,8 207,5 12,3
48 0,16797 11249,7 10,6 2725 13,7 148 0,21419 3541,7 21,8 289,6 7.7
49 0,16808 8126,2 17,7 511,5 57 149 0,21423 3625,6 23,1 275,8 12,6
50 0,16872 9287,2 17,5 253,5 12,6 150 0,21605 4660,5 18,9 85,1 9,7
51 0,16899 8951,5 18,2 494,3 111 151 0,21731 4797,8 16,9 23,6 13,3
52 0,16986 8811,2 18,9 134,9 12,6 152 0,21752 3912,8 21,6 239,3 9,1
53 0,17004 6440,8 18,9 95,1 12,6 153 0,21818 4029,7 19,1 375,4 58
54 0,17091 9169,7 9,9 263,5 57 154 0,21891 1009,1 48,8 19,3 26,6
55 0,17107 3940,8 151 423,2 18,0 155 0,21919 2978,5 33,7 213,7 13,6
56 0,17349 9616,9 111 191,2 12,6 156 0,21948 2166,2 20,6 —208,3 23,5
57 0,17359 9361,1 11,0 250,9 14,6 157 0,21958 4585,6 17,2 436,0 111
58 0,17425 9095,1 15,3 160,4 9,7 158 0,21974 3152,6 17,0 241,2 11,9
59 0,17476 9282,4 13,4 452,3 12,6 159 0,22121 2654,8 28,4 -73,9 15,3
60 0,17491 6894,6 15,6 671,9 78 160 0,22137 6141,0 15,7 26,4 20,3
61 0,17504 6733,4 11,8 42,3 12,6 161 0,22158 42776 15,0 291,2 11,5
62 0,17522 8747,0 15,4 594,8 12,3 162 0,22159 3893,3 22,7 306,3 57
63 0,17600 10038,4 18,9 96,1 11,0 163 0,22192 6255,8 18,8 -35,0 20,3
64 0,17709 5432,1 19,6 145,9 7.3 164 0,22214 3593,9 22,1 222,4 11,3
65 0,17796 7082,6 15,9 423,3 12,3 165 0,22294 3922,6 19,4 505,3 59
66 0,17881 6309,1 18,9 194,6 9,7 166 0,22371 10413,7 10,2 11,2 15,9
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IN-S prow. 0,5% | OUT-S prow. 0% IN-S prow. 0,5% | OUT-S prow. 0%
Nr Ocena Zysk dd % Zysk dd % f Nr Ocena Zysk dd % Zysk dd %
67 0,17894 8487,6 13,2 65,7 12,1 167 0,22422 2257,6 31,0 359,8 13,6
68 0,17895 3625,6 19,1 334,2 18,0 168 0,22490 1926,2 25,8 82,7 13,6
69 0,17928 8394,2 15,4 577,2 11,9 169 0,22859 4308,9 21,8 420,3 57
70 0,17930 9016,2 9,9 222,0 57 170 0,22896 1335,7 42,7 -389 | 266
71 0,17951 9090,2 12,2 100,9 9,8 171 0,22928 948,4 52,8 193 | 26,6
72 0,17988 8473,0 11,2 100,1 20,3 172 0,22933 5676,3 15,3 124,2 13,7
73 0,17992 11215,8 9,9 162,2 12,3 173 0,23030 4505,0 16,6 309,0 5,6
74 0,17994 8492,4 13,9 -10,7 13,5 174 0,23177 5376,6 18,9 206,8 12,6
75 0,17999 5807,0 18,7 356,6 9,6 175 0,23356 2803,0 24,7 -16,8 | 29,7
76 0,18065 5669,7 20,2 491,6 12,6 176 0,23402 1678,7 29,3 106,5 19,8
77 0,18118 9210,3 10,3 523,2 8,4 177 0,23468 2091,3 32,9 206,6 58
78 0,18119 8100,3 13,1 330,0 7.7 178 0,23495 2793,0 32,2 -1,1 11,1
79 0,18171 9648,3 12,1 443,6 14,9 179 0,23560 4700,6 19,4 309,0 9,1
80 0,18191 6604,3 18,9 226,1 12,6 180 0,23665 1700,5 27,3 31,1 9,4
81 0,18308 6773,9 10,3 3316 9,1 181 0,23709 2202,6 29,0 -218,2 18,5
82 0,18318 5887,7 171 189,3 12,6 182 0,23747 5600,6 15,5 -17,2 13,3
83 0,18327 76783 | 20,2 191,8 17,2 183 0,23762 3407,8 24,8 79,2 14,3
84 0,18346 5232,9 19,8 3275 8,6 184 0,23795 2286,6 31,6 =31 9,5
85 0,18394 5965,8 16,8 202,6 9,7 185 0,23902 1631,8 24,2 240,1 9,9
86 0,18401 4508,5 18,9 475,2 9,7 186 0,23972 5832,6 121 198,7 7,7
87 0,18403 6777,4 12,5 336,0 7,7 187 0,24029 924,9 38,6 -135,3 18,0
88 0,18457 75080 | 221 276,0 11,1 188 0,24121 2156,5 22,4 -2850 | 218
89 0,18549 8341,8 10,8 113,6 11,0 189 0,24151 3344,6 151 -122,1 191
90 0,18606 6433,5 19,6 143,1 9,7 190 0,24168 1639,2 28,0 -9,6 27,8
91 0,18629 6602,1 19,6 45,7 15,9 191 0,24515 2459,4 22,1 107,5 6,9
92 0,18647 7728,7 18,7 2738 12,6 192 0,24543 7735 45,5 235,1 18,0
93 0,18699 6095,8 13,0 150,4 8,4 193 0,24662 1600,0 33,4 19,3 26,6
94 0,18741 3940,1 19,7 537,5 11,1 194 0,24681 6208,5 18,7 296,0 12,6
95 0,18742 9829,0 13,6 -6,1 13,2 195 0,24688 1578,6 34,5 -168,5 19,6
96 0,18749 44279 22,2 323,0 7.4 196 0,25145 5633,4 22,8 507,2 9,3
97 0,18750 7454,1 22,4 558,2 11,0 197 0,25457 1837,5 26,1 159,2 18,2
98 0,18770 6223,5 19,6 376,0 13,5 198 0,25522 2149,5 28,6 202,4 9,5
99 0,18782 6351,9 15,9 379,3 12,6 199 0,25589 2602,6 28,1 138,8 111

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Z danych zawartych w tabeli 5-2 wynika, ze efekty uczenia SN, oraz pdzniejszej
realizacji strategii opartej o sygnaly nauczonej sieci, w sposob wyrazny zaleza od
warto$ci poczatkowych wag tej sieci. Wynika to z faktu, Zze proces uczenia w kazdym
przypadku zostaje zakonczony (przy zatozonych kryteriach zatrzymania tego procesu
- zob. podrozdziat 4.6) w poblizu innego lokalnego minimum funkcji oceny, dajac w
efekcie inng koncowa warto$¢ oceny sieci. Wartosci te wahaja si¢ tutaj w dos¢
szerokim zakresie od 0,11378 do 0,25589 (Srednia wartos¢ oceny: 0,19210). Na rys.
5-8 zaprezentowano histogram obrazujacy rozktad wielkosci koncowych ocen sieci

dla przeprowadzonych 200-tu operacji uczenia SN.

Nastepnie zbadano zaleznos¢ zysku osiagnigtego w okresie IN-S w wyniku realizacji
aktywnej strategii opartej o sygnaty nauczonej sieci, od oceny tej sieci w kazdym z
200-tu przypadkow, dotaczajac odpowiednig analizg regresji liniowej (rys. 5-9).
Dokonano réwniez graficznej analizy zalezno$ci maksymalnej straty dd w okresie

IN-S od oceny sieci (rys. 5-10).
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Wartos¢ oceny sieci
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Rys. 5-8. Histogram prezentujacy rozklad warto$ci ocen sieci, otrzymany w przypadku
200 niezaleznych operacji uczenia tej samej sieci neuronowej przy roéznych

warto$ciach wag poczatkowych. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Zysk w okresie IN-S

Zaleznosé zysku IN-S od oceny (dla pojedynczej sieci)
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Rys. 5-9. Zalezno$é¢ zysku osiagnigtego w okresie IN-S w wyniku zastosowania strategii
aktywnej, od oceny sieci generujacej sygnaly transakcyjne dla tej strategii. Na
wykresie przedstawiono tez prosta i réwnanie regresji liniowej dla tej zaleznosci.

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Zaleznos$¢ maksymalnej straty dd od oceny dla pojedynczej sieci w
okresie IN-S
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Rys. 5-10. Zalezno$¢ maksymalnej straty dd w okresie IN-S od wartos$ci oceny sieci.

Zrodto: opracowanie wlasne.

Z analizy rys. 5-9 wynika do$¢ wyrazna zalezno$¢ pomigdzy oceng sieci, uzyskana w
efekcie uczenia, a zyskiem w okresie IN-S osiagnictym dzigki realizacji decyzji
transakcyjnych wygenerowanych przez dana sie¢. Zalezno$¢ ta mozna zobrazowac

prosta regresji, dla ktorej uzyskano wspotezynnik determinacji R* ~ 0,54.

Interesujace wnioski mozna tez wyciagna¢ z analizy rys. 5-10. Widoczne jest
wystgpowanie pewnego poziomu (o wartosci okoto 10%), ponizej ktérego nie
otrzymano zadnej warto$ci maksymalnej straty dd. Poziom ten mozna zinterpretowac
jako minimalne ryzyko (wielkos¢ straty), z jakim zawsze musi liczy¢ si¢ inwestor
stosujac okreslona strategi¢ oparta o nawet najlepiej nauczona dang sie¢ neuronowa.
Wyraznie przecigtnie lepsze (mniejsze) wartosci dd zanotowano dla przypadkow, w
ktorych uzyskano lepsze (mniejsze) wartosci oceny sieci. Z kolei w sytuacjach

gorszych ocen koncowych sieci (prawa cze$¢ wykresu) odpowiednie wielkosci



Rozdziat 5 Analiza rezultatow ... 147

maksymalnej straty dd sa nie tylko przecigtnie wyzsze, ale ich rozrzut jest znacznie
wigkszy (wskazuje to na znaczny wzrost ryzyka zwiazanego ze stosowaniem ,,zle”

nauczonej sieci).

Zbadajmy jeszcze zaleznos¢ zysku osiagnigtego w okresie OUT-S przy zastosowaniu
aktywnej strategii (zerowe koszty transakcyjne) od wartosci oceny sieci. Zalezno$¢ ta
(wraz z analiza regresji liniowej) zaprezentowano na rys. 5-11. Generalnie posiada
ona podobny charakter, jak w przypadku analogicznego zysku otrzymanego w
okresie IN-S (rys. 5-9): poprawa, tzn. spadek warto$ci oceny sieci implikuje
przecigtnie wyzsze wartosci zysku, fakt ten obrazuje nachylenie prostej regresji.
Jednak w tym przypadku zwiazek zysku w okresie OUT-S z ocenag sieci jest stabszy
(wspdtezynnik determinacji R® ~ 0,22).

Zaleznos¢ zysku OUT-S od oceny dla pojedynczej sieci
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Rys. 5-11. Zalezno$¢ zysku osiagnietego w okresie OUT-S w wyniku zastosowania
strategii aktywnej, od oceny danej sieci, wraz z analiza regresji liniowej. Zrédlo:

opracowanie wiasne.
Interpretacja wyzej zaprezentowanych rezultatdéw badan prowadzi do nastgpujacych
wnioskow:

o Aktywna strategia inwestycyjna oparta o sygnaly wyjsciowe uzyskane z

rozwazanej sieci neuronowej przyniosta przecigtnie stosunkowo dobre wyniki
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zarbwno w okresie IN-S ($redni zysk 6379,47 , Srednia stopa zwrotu dla catego
okresu 589,4%, co daje $rednia miesi¢czna stope zwrotu'® w wysokosci 4,76%0),
jak i w okresie OUT-S ($redni zysk 263,84 , $rednia stopa zwrotu dla catego
okresu 15,2%, co przynosi srednia miesi¢czng stope zwrotu w wysokosci 3,07%0).
Nalezy przy tym pamigta¢, ze architektura tej sieci oraz zestaw danych

wejsciowych zostaty otrzymane w wyniku realizacji algorytmu genetycznego.

o Zysk w okresie IN-S, zysk w okresie OUT-S, oraz maksymalna strata dd dla
generowanej przez sie¢ aktywnej strategii inwestycyjnej wykazuja zalezno$¢ od
uzyskanej oceny sieci (warto$ci te sa przecigtnie tym lepsze, im lepsza jest ocena

siect), z kolel warto$¢ koncowej oceny zalezy od wag poczatkowych.

e Zalezno$¢ zysku w okresie OUT-S od oceny sieci jest stosunkowo staba (fakt ten

potwierdza m.in. wnioski z badan opisanych w podrozdziale 5.3).

e W celu uzyskania jak najlepszej oceny sieci (i tym samym mozliwie najlepszych
efektow realizacji sieci) nalezy w trakcie konstrukcji (uczenia) sieci wielokrotnie
powtarza¢ proces uczenia rozpoczynajac go od rdéznych zestawdw wartosci
poczatkowych wag. Ilo§¢ tych powtorzen, wykonywanych na etapie realizacji
algorytmu genetycznego, jest definiowana przez parametr P (zob. podrozdziat
4.6), ktory okazuje si¢ by¢ wazna wielkoscia decydujaca o efektywnosci catego
procesu konstrukcji systemu decyzyjnego. Oczywiscie nalezy dazy¢ do okreslenia
mozliwie duzej wartosci parametru P, jednak ograniczeniem jest tu czas realizacji
powtarzanych operacji uczenia dla tej samej sieci 1 tym samym taczny czas
konstrukcji systemu (wykonywania algorytmu genetycznego), ktory jest w
przyblizeniu proporcjonalny do wielkosci P (w analizowanym tutaj przypadku

przyjeto P = 8).
e Po zakonczeniu algorytmu genetycznego na ogot celowe jest przeprowadzenie dla
otrzymanych wynikowych sieci neuronowych mozliwie duzej liczby dodatkowych

operacji uczenia tych sieci (przy ustalonej architekturze sieci, danych wejsciowych

1 parametrach uczenia, ale dla r6znych zbiorow wag poczatkowych). Pozwoli to

104 Wielkos¢ ta zostata tu wyznaczona (w celach poréwnawczych) tak jak miesigezna stopa oprocentowania,

przy ktorej po uplywie calego analizowanego okresu, dla danej poczatkowej wartosci aktywow, osiagniemy
okreslony $redni zysk (dla IN-S: 6379,47; dla OUT-S: 263,84).
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na ewentualna poprawe efektywnosci funkcjonowania tych sieci. Jednak realizacja
tej operacji dla juz dobrze przetestowanych sieci wykazujacych wysoka
efektywnos¢ w okresie OUT-S, moze okazaé si¢ niecelowa i przyczyni¢ si¢ do

pogorszenia wasciwosci siect (zob. podrozdzial 5.4.8)!

e Interesujacym 1 waznym tematem badawczym moze by¢ zagadnienie doboru
wlasciwego (nielosowego) zestawu wag poczatkowych dla sieci neuronowych
generujacych prognozy lub sygnaly transakcyjne dla finansowych szeregow

czasowych. Zagadnienie to nie bedzie jednak rozwazane w tej pracy.

5.4.2. Analiza przykladowego procesu uczenia sieci neuronowej.

Na rys. 5-12 zaprezentowano przebieg przyktadowego procesu uczenia sieci
neuronowej rozwazanej w podrozdziale 5.4.1, z zastosowaniem tych samych danych
uczacych i parametréw uczenia. Zaprezentowano zmiany jednostkowego® bledu
uczenia, jednostkowego bledu walidacji, oraz biezacej wartosci oceny sieci w
kolejnych epokach uczenia. Wartos¢ oceny sieci jest wyrazona zaleznoscia 4-® ,
gdzie wielko§¢ ® jest okreslona wzorem (4.15) przy parametrach p 1 (
wyznaczanych wedlug regulty zaproponowane;] w podrozdziale 5.1. Formule

obliczania oceny sieci mozna zatem przedstawi¢ nastepujaco:

E E

P tt+q-— "
Ocena = 40 = 4. bu by , gdzie: p=1, ¢q-= 5
p+q E,i,

E i

yv'u

gdzie: E,, E, - biezace wartosci catkowitych bledow uczenia i walidacji,

Iy, Iy - ilo$ci elementow w ciagu odpowiednio uczacym i walidacyjnym,

Jezeli jednostkowe btedy uczenia i walidacji oznaczymy odpowiednio:

195 przez blad jednostkowy rozumiemy tutaj blad przypadajacy na jeden element danego ciagu, np.
jednostkowy btad uczenia otrzymujemy przez podzielenie catkowitego btedu uczenia przez ilo$¢ elementow

ciagu uczacego.
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to formule stuzaca do wyznaczania wartosci oceny sieci mozna wyrazi¢ tez
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Rys. 5-12. Przebieg przykladowego procesu uczenia sieci neuronowej w rozwazanym
systemie decyzyjnym dla indeksu WIG 20. Przedstawiono zmiany jednostkowego
(przypadajacego na jeden element ciagu) bledu uczenia i bledu walidacji (lewa o$
pionowa), oraz warto$ci oceny sieci (prawa o$). Skokowe zmiany bledu uczenia
wystepuja w momentach skokowej modyfikacji (wzrostu) wspélczynnika uczenia 7 .

Zrodto: opracowanie wlasne.

Wartos¢ oceny jest obliczana 1 modyfikowana tylko wtedy, gdy btad uczenia osiagnie

swoje biezace minimum, tzn. najnizsza warto$¢ od poczatku procesu uczenia. Z kolei

osiagnigcie biezacego minimum przez wielko$¢ oceny sieci powoduje zapamigtanie

198 Warto zauwazy¢, ze sposrod wszystkich mozliwych par wartoéci bledow jednostkowych ( ey, e, ) takich, ze
ich suma e,+e, jest stata, ocena osiaga warto$§¢ minimalng (najlepsza) dla przypadku e,= e, . Wiasciwo$¢ ta
preferuje sytuacje, gdy jednostkowe btedy uczenia i walidacji sa podobne (r6znia si¢ mozliwie mato), co z kolei
zapobiega w pewien sposdb wystepowaniu efektu przeuczenia sieci (charakteryzujacego si¢ znaczacym

>> Tres¢ przypisu jest kontynuowana na nastepnej stronie <<
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w danej chwili aktualnego zestawu wag jako najlepszego dotychczas uzyskanego
zbioru wag sieci. Ostatni zapamigtany podczas procesu uczenia najlepszy zestaw
wag determinuje ostateczne wartosci potaczen wagowych w nauczonej sieci.

Na kolejnym rysunku 5-13 przedstawiono zmiany wspotczynnika uczenia 7 oraz
wspotczynnika bezwladnosci g podczas prezentowanego przyktadowego procesu

uczenia SN. Zmiany te odbywaja si¢ wedtug regut podanych w podrozdziale 4.6.

0,25 1

Wspétczynnik uczenia

O A O
~ — L i o s D D v D . D
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Numer epoki uczenia

— Wspdtczynnik uczenia — Wspdtczynnik bezwtadnosci (momentum)

Rys. 5-13. Przebiegi zmian wspélczynnika uczenia 7 oraz wspoélczynnika bezwladnosci u

(momentum) w trakcie analizowanego procesu uczenia. Zrédio: opracowanie wilasne.

W przedstawionym tutaj przyktadzie zrealizowanych zostato 228 epok uczenia sieci.
Najlepsza warto$¢ oceny sieci, wynoszaca 0,162620 , osiagnigto w 195-tej epoce.
Przyczyna zatrzymania procesu uczenia bylo tutaj pogorszenie (znaczacy wzrost)
warto$ci oceny sieci (po przekroczeniu limitu 150 epok), spelniajace pierwsze

kryterium przerwania uczenia (zob. podrozdzial 4.6).

spadkiem btedu uczenia przy jednoczesnym wzroscie btedu walidacji, a wigc nadmiernym zwigkszeniem sig
réznicy tych btedow).
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Analizujac przebieg zademonstrowanego procesu uczenia mozna zauwazyc¢

nastepujace fakty:

e bilad walidacji charakteryzuje si¢ duza zmienno$cia (wariancja); zmiennos¢ ta

zmniejsza si¢ wyraznie w koncowym etapie uczenia,

e blad uczenia spada znacznie szybciej niz blad walidacji; moze to $wiadczy¢ o
tendencji do wystgpowania efektu przeuczenia sieci (srodkiem zapobiegawczym
uzytym w relacjonowanych badaniach jest zaproponowana reguta wyznaczania

oceny sieci),

e widoczne w pewnych momentach skokowe wzrosty bledu uczenia moga by¢ tu
spowodowane zbyt duzymi modyfikacjami (wzrostami) wspotczynnika uczenia z
w tych wiasnie chwilach (wedlug regut okreslonych w podrozdziale 4.6); zjawisko
to nie wydaje si¢ mie¢ znaczacego wplywu na koncowy efekt uczenia (wartosci

btedow uczenia 1 walidacji stabilizuja sig), jednak moze niepotrzebnie go
wydhuzy¢.
Powyzsza analiza moze prowadzi¢ do nastgpujacych wnioskow:

e Podczas konstrukcji finansowych systemow predykcyjnych lub decyzyjnych
opartych o sieci neuronowe, celowe jest przeprowadzenie graficznej analizy
procesu uczenia sieci - operacja ta ulatwi¢c moze optymalizacj¢ waznych
parametrow uczenia (takich jak np. wspotczynniki uczenia 7 i bezwtadnosci k)
oraz regut ich modyfikacji (te wielkos$ci 1 reguty moga w duzym stopniu zaleze¢

od specyfiki rozpatrywanego problemu).

e Waznym elementem systemu jest dobor wiasciwych kryteriow zatrzymania
procesu uczenia. Jak probowano wykaza¢ wyzej, zagadnienie to rOwniez moze
by¢ rozwiazywane na podstawie graficznej analizy przebiegu uczenia. Nalezy
jednak zachowac ostrozno$¢ przy wyborze kryteriow zakonczenia uczenia
opartych o wzrost btedu walidacji, btad ten moze bowiem wykazywaé duza
amplitude wahan - po gwaltownym wzroscie jego warto$ci czgsto nastgpuje
rownie gwattowny spadek. Dobrym kryterium wydaje si¢ by¢ brak poprawy
biezacej oceny sieci w trakcie okreslonej liczby epok. Kryterium to ma proste

uzasadnienie: ze wzgledu na czas obliczen niecelowa jest realizacja zbyt duzej
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liczby epok przy braku poprawy oceny sieci. Jako interesujace, ale godne dalszej
analizy, kryterium przerwania uczenia mozna tez zaproponowac spadek

Zmienno$ci (wariancji) bigdu walidacji ponizej okreslonej wartosci.

e Regule wyznaczania biezacej oceny sieci nalezy dobra¢ w taki sposob, aby
wyeliminowa¢ tendencje do wystgpowania efektu przeuczenia sieci, ale

jednoczesnie zmniejszy¢ jej wrazliwos¢ na chwilowe oscylacje btedu.

5.4.3. Dylemat doboru optymalnej wielko$ci warstwy ukrytej.

W niniejszym podrozdziale zaprezentowano wyniki badan wplywu wielkosci
warstwy ukrytej SN na jej efektywno$¢, wyrazona wartoscia oceny danej sieci. W
badaniach wykorzystano 30 sieci, ktére w rozwazanym tu zagadnieniu decyzyjnym,
po zakonczeniu realizacji algorytmu genetycznego, uzyskaty najlepsze oceny. Przez
pojecie ,,sie€¢” nalezy tu rozumie¢ wiasciwie zestaw okreslonych przez AG
zmiennych wejSciowych, gdyz struktura sieci (wymiar warstwy ukrytej) podlegata
wlasnie zmianom w ramach referowanych badan. Pozostate parametry sieci, a takze

zmienng wyjsciowa oraz parametry procesu uczenia, pozostawiono podczas badan

bez zmian, zeby nie maskowa¢ poszukiwanego efektu wptywu rozmiaru warstwy

ukrytej na wyniki.

W trakcie badan dokonano ponownego uczenia kazdej sieci, rozpoczynajac te
procesy od losowo generowanych wag poczatkowych (dla danej sieci proces uczenia
realizowano dziesigciokrotnie - tzn. przyjeto parametr P = 10). Operacje uczenia
wszystkich sieci powtarzano dla réznych, arbitralnie okre$lanych, rozmiaréw
warstwy ukrytej, przy czym rozmiar ten definiowano nie w formie bezwzglg¢dnej
liczby neurondw, a w postaci stosunku liczby elementéw warstwy ukrytej do liczby
elementow warstwy wejsciowej (0znaczmy ten stosunek symbolem @ )'%’. Badania
zrealizowano dla wybranych wartoSci @ z zakresu od zera (brak warstwy ukrytej) do

2 (por. dyskusja w podrozdziatach 2.4, 2.7.3). Szczegdétowe rezultaty badan

07 W praktyce dla zadanej wartoéci © wyznaczano odpowiednia liczbe neurondéw warstwy ukryte;,

zaokraglajac ta liczbe do najblizszej wielkosci catkowite;.
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przedstawiono w tabeli 5-3, a nastgpnie zobrazowano je w postaci graficznej na rys.

5-14 w formie zaleznosci $redniej oceny dla 30-tu badanych sieci od wielkosci o.

TABELA 5-3
Numer Wartosci oceny sieci dla poszczegdlnych rozmiaréw warstwy ukrytej
sieci 0,0 0,1 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 15 2,0

1 027116 | 0,19524 | 0,16946 | 0,16978 | 0,14995 | 0,16053 | 0,15644 | 0,15227 | 0,16867
2 027439 | 0,20815 | 0,15777 | 0,15976 | 0,18825 | 0,15508 | 0,15605 | 0,15490 | 0,16352
3 025021 | 0,20525 | 0,18004 | 0,19008 | 0,14621 | 0,17732 | 0,15195 | 0,15543 | 0,19481
4 026774 | 019732 | 0,15994 | 0,13650 | 0,15168 | 0,16085 | 0,18006 | 0,18129 | 0,17100
5 0,24637 | 017352 | 0,13504 | 0,14292 | 0,12868 | 0,12346 | 0,14969 | 0,14495 | 0,13545
6 022784 | 017345 | 0,17205 | 0,16948 | 0,16789 | 0,15533 | 0,18287 | 0,15962 | 0,17644
7 025022 | 0,22750 | 0,16236 | 0,15774 | 0,15654 | 0,12646 | 0,15276 | 0,15048 | 0,14374
8 027073 | 021125 | 0,17704 | 0,15183 | 0,14660 | 0,15962 | 0,16345 | 0,16318 | 0,15115
9 025444 | 0,19993 | 0,14190 | 0,15631 | 0,14626 | 0,13860 | 0,14334 | 0,17400 | 0,14927
10 024231 | 017838 | 0,15374 | 0,14066 | 0,15233 | 0,13857 | 0,14061 | 0,14679 | 0,14266
11 0,25648 | 0,19630 | 0,17930 | 0,18149 | 0,15367 | 0,13722 | 0,18020 | 0,15888 | 0,16792
12 025539 | 0,17282 | 0,15683 | 0,13710 | 0,15812 | 0,15615 | 0,15851 | 0,15836 | 0,16346
13 0,21008 | 0,18248 | 0,17603 | 0,16352 | 0,19505 | 0,14784 | 0,17231 | 0,17468 | 0,16637
14 027484 | 022123 | 0,18809 | 0,16727 | 0,15416 | 0,16153 | 0,18613 | 0,17203 | 0,17702
15 022932 | 0,16765 | 0,16825 | 0,16239 | 0,18057 | 0,15932 | 0,15646 | 0,16676 | 0,16391
16 026456 | 0,21502 | 0,15118 | 0,16408 | 0,15593 | 0,16016 | 0,16396 | 0,16134 | 0,15751
17 024422 | 0,19683 | 0,16851 | 0,17681 | 0,17613 | 0,19331 | 0,18037 | 0,19172 | 0,18278
18 026762 | 0,19928 | 0,14808 | 0,14714 | 0,14660 | 0,17468 | 0,15480 | 0,18053 | 0,15620
19 027181 | 0,18937 | 0,15530 | 0,17104 | 0,14890 | 0,16200 | 0,16555 | 0,16294 | 0,15944
20 0,24794 | 015879 | 0,14821 | 0,15445 | 0,16293 | 0,16211 | 0,14810 | 0,14205 | 0,16504
21 026120 | 0,19325 | 0,17260 | 0,14417 | 0,15654 | 0,14918 | 0,16071 | 0,14856 | 0,15156
22 023841 | 0,21260 | 0,19920 | 0,14498 | 0,14616 | 0,15002 | 0,15549 | 0,20271 | 0,15308
23 0,25540 | 0,18275 | 0,16077 | 0,15813 | 0,15331 | 0,16247 | 0,17407 | 0,17593 | 0,16418
24 023621 | 0,18308 | 0,14836 | 0,15919 | 0,17252 | 0,16073 | 0,17982 | 0,16596 | 0,14822
25 027382 | 021178 | 0,16134 | 0,15894 | 0,15377 | 0,15256 | 0,15247 | 0,15548 | 0,16941
26 0,24896 | 0,18527 | 0,17409 | 0,17184 | 0,16286 | 0,16045 | 0,17570 | 0,17919 | 0,18518
27 028343 | 0,17733 | 0,15421 | 0,16389 | 0,16413 | 0,16787 | 0,18637 | 0,16731 | 0,14737
28 0,28286 | 0,17834 | 0,18656 | 0,17764 | 0,16695 | 0,20212 | 0,18447 | 0,16248 | 0,18914
29 0,24010 | 0,19713 | 0,16347 | 0,17704 | 0,17001 | 0,16052 | 0,17160 | 0,14405 | 0,16962
30 0,26276 | 0,20004 | 0,19982 | 0,18906 | 0,17553 | 0,15912 | 0,17697 | 0,17562 | 0,14708

$rednia | 025536 || 0,19307 | 0,16565 | 0,16151 || 0,15061 | 0,15784 | 0,16538 | 0,16432 | 016271

sgi(ijha{h. 0,01738 | 001680 || 0,01585 | 001448 | 001416 || 001631 || 001376 | 001446 || 0,01448
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Zrddlo: opracowanie wlasne.
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Stosunek wymiaru warstwy ukrytej do warstwy wejsciowej

Rys. 5-14. Zalezno$¢ Sredniej oceny dla 30-tu sieci od wzajemnej proporcji wielkoSci
warstwy ukrytej do warstwy wejsciowej. Graficznie przedstawiono odchylenia
standardowe od warto$ci $redniej dla poszczegélnych punktow wykresu. Zrédio:

opracowanie wiasne.

Z analizy wykresu zaprezentowanego na rys. 5-14 wyptywaja nastepujace wnioski:

e Architektury sieci nie posiadajace warstwy ukrytej (o = 0) okazuja si¢ praktycznie
nieefektywne w rozwazanym zagadnieniu (i prawdopodobnie w wigkszosci prob
wykorzystania SN w celu prognozowania lub generowania decyzji inwestycyjnych

na rynkach finansowych) - §wiadczy o tym bardzo duza (zta) warto$¢ oceny sieci.

e Srednia ocena sieci poczatkowo szybko spada (poprawia si¢) wraz ze wzrostem o,
po czym stabilizuje si¢ po przekroczeniu wartosci ® ~ 0,2. Mozna zatem jako
optymalna przyja¢ (dla tego problemu) wielko§¢ warstwy ukrytej wynoszaca 20%
- 40% wymiaru warstwy wejSciowe] (dalsze zwigkszanie warstwy ukrytej
praktycznie nie przynosi poprawy efektywnosci sieci).
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Nalezy zwroci¢ uwage, iz stosowanie zbyt duzych wartos$ci o (tutaj np. @ > 0,8) nie
tylko nie poprawia efektow funkcjonowania sieci, ale przyczynia si¢ do wzrostu
czasu (kosztow) uczenia sieci oraz poglebia wrazliwos¢ sieci na efekt przeuczenia.
Podkreslmy takze, ze w innych typach zagadnien, oraz przy innej specyfice danych
stuzacych do konstrukcji sieci (np. przy dluzszych ciagach uczacych lub innej
wzajemne] korelacji zmiennych wejsciowych) optymalny zakres wartosci @ moze
by¢ inny - celowe jest zatem przeprowadzenie badan doboru wielkosci warstwy

ukrytej odrebnie dla kazdego problemu.

Zwroé¢my uwage na fakt, iz w rozwazanym zagadnieniu, w trakcie realizacji
algorytmu genetycznego, stosunek wielkoSci warstwy ukrytej do warstwy zerowej
byt optymalizowany genetycznie (gen reprezentujacy wielko§¢ N - zob. podrozdziat
4.7). Srednia, uzyskana po zakonczeniu AG, warto$¢ o dla 30-tu rozpatrywanych
tutaj sieci wyniosta'® 0,94 (przy odchyleniu standardowym +0,26). Dla analizowanej
siect nr 6 (zob. podrozdziat 5.2), uznanej za wyjatkowo efektywna w sensie zysku
generowanego przez oparta o nig strategie, warto$¢ @ wynosi 0,35 (sie¢ ta posiada 7

neurondow w warstwie ukrytej).

Nalezy zauwazy¢, ze w omoOwionym w niniejszej pracy algorytmie genetycznym
optymalizowana funkcja celu byta funkcja oceny sieci. Z rezultatow badan zawartych
w niniejszym podrozdziale wynika z kolei, ze przebieg tej funkcji w zalezno$ci od
warto$ci argumentu ® ma wyraznie ,,plaski” charakter w zakresiec @ od 0,2 do 2;
minimum tej funkcji jest wigc trudne do znalezienia, a nawet odleglte od tego
minimum warto$ci @ moga zosta¢ uznane przez algorytm za wystarczajaco dobre.
Jednakze, jak wynika z przeprowadzonej dyskusji, zdecydowanie nalezy preferowac
mozliwie najmniejsze (z ujawnionego optymalnego zakresu) wielkosci o . Celowe
moze okaza¢ si¢ zatem uwzglednienie w minimalizowanej przez algorytm

genetyczny funkcji celu dodatkowego sktadnika, reprezentujacego ,kare” za

1% przyktadowo dla sieci o 20-tu wejéciach wartos¢ @ moze si¢ waha¢ od 0,1 do 2,05 (por. przyjete
ograniczenia dla liczby neuronéw w warstwie ukrytej - podrozdziat 4.4). Srednia liczba wejs¢ dla
analizowanych 30-tu sieci wynosi 24,33 (przy odchyleniu standardowym +3,49).
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nadmierna wielko$¢ (ztozonos$¢) struktury sieci (np. catkowitej liczby wag sieci, lub

- (i y 109
wlasnie wartosci @) = .

5.4.4. Celowos¢ zastosowania analizy glownych skladowych jako

elementu wstepnego przetwarzania danych.

Metode analizy gtownych sktadowych (PCA), jako formy wstgpnego przetwarzania
danych dla sieci typu perceptron, przedstawiono ogélnie w podrozdziale 2.7.7.
Nastegpnie w  podrozdziale 4.3.5 zaprezentowano (wykorzystywana w
zaproponowanej metodologii) regule Sangera oraz algorytm uczenia sieci
neuronowej PCA  (dokonujacej wiasciwej transformacji PCA), a takze
przeprowadzono dyskusj¢ zastosowania tej metody w procesie konstrukeji systemu

decyzyjnego.

W przypadku zastosowania dla danych wejsciowych SN analizy PCA, istotna sprawa
jest optymalne okre$lenie nast¢pujacych wielkosci:

e parametru k , tzn. liczby uwzglednionych gléwnych sktadowych''?,

e parametru E , tzn. liczby epok uczenia sieci PCA.

Ponizej przedstawiono wyniki badan zmierzajacych do wilasciwego oszacowania
tych wartoéci w rozwazanym zagadnieniu, rozwazono takze problem redukcji
warstwy ukrytej SN, oraz zaprezentowano szereg wnioskow 1 uwag wynikajacych z

przeprowadzonych badan.

5.4.4.1. Badanie wplywu liczby zastosowanych glownych skladowych na

efektywnos¢ sieci.

Analizujac kwestie zdefiniowania liczby gléwnych sktadowych stwierdzono, ze
wyniki badan beda miaty walor ogdlnosci jesli problem bgdzie sformutowany nie tyle
w kategorii bezposredniego okreslenia parametru Kk, CO w sensie wyznaczenia

procentowego stosunku ilosci gtéwnych sktadowych do catkowitej ilosci

%9 Koncepcja tego typu dodatkowego skfadnika, wyrazajacego stopien zlozonoéci sieci, zostata
zaproponowana przez niektorych badaczy w dyskusjach problemu optymalizacji topologii sieci - zob. np.
(Azoff, 1994).

10 7aktadamy wykorzystanie przez sie¢ k pierwszych, tzn. najbardziej informatywnych gtéwnych sktadowych.
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pierwotnych danych wejsciowych, tzn. wartosci & = (k /n)-100% . Jest to
podyktowane wystgpowaniem roznych wielkosci N dla poszczegolnych SN
otrzymanych w wyniku realizacji algorytmu genetycznego. Do badan uzyto 30-tu
siect neuronowych posiadajacych najlepsze wartosci oceny po zakonczeniu AG (zob.
podrozdziat 5.2, tabela 5-1). Dla kazdej z tych sieci zrealizowano (przy
niezmienionych dla danej SN pierwotnych danych wej$ciowych, parametrach
uczenia, wielkosci ®, oraz zmiennej wyj$ciowej) szereg niezaleznych procesow
uczenia, stosujac analiz¢ gléwnych skladowych jako dodatkowe narzgdzie
wstgpnego przetwarzania danych wejsciowych 1 przyjmujac kolejno wartosci & =

10%, 20%, 30%, ..., 100%.

Zwro¢my uwage na fakt, iz przy zastosowaniu transformacji danych wejsciowych z
wykorzystaniem metody PCA, struktura sieci typu perceptron ulega istotnej redukcji:
wymiar warstwy wejsciowej zmniejsza si¢ z N do K elementow (gdzie po
zaokragleniu k ~ &-n /100% ), a takze odpowiednio maleje wielkos¢ warstwy

ukrytej z n-o do okoto'!

k-0 . Przy tak dokonywanej redukcji SN, dla sieci o
duzych rozmiarach, liczba podlegajacych modyfikacji podczas uczenia wag spada w
przyblizeniu proporcjonalniec do kwadratu wielkosci stopnia redukcji warstwy
wejsciowe] (wymiar te] warstwy jest okreslony przez ilo§¢ wykorzystanych gléwnych

sktadowych).

Dokonujac uczenia sieci PCA (przy wykorzystaniu algorytmu omodwionego w

podrozdziale 4.3.5) przyjeto™? liczbe epok uczenia E = 500. Ponadto dla kazdej

wartosci € dokonano analizy dwoch przypadkow:

e wykonano dodatkowa normalizacje k-wymiarowych wektorow otrzymanych w
wyniku transformacji PCA przy zastosowaniu metody ,.bez przesunigcia zera”
(zero offset) (metoda ta nie zmienia wlasciwosci wzajemnej dekorelacji

poszczegdlnych k zmiennych), (tabela 5-5);

M Liczbe neurondw w warstwie ukrytej wyznaczamy na podstawie okreslonej przez chromosom wartosci N
(zob. podrozdziat 4.7). Zmniejszenie liczby wejs¢ sieci powoduje (dla ustalonego N) odpowiednie
zmniejszenie rozmiaru warstwy ukrytej, nastepuje tez zaokraglenie jej wielkosci do liczby catkowitej.

12 Proby zastosowania wigkszej liczby epok uczenia sieci PCA, np. E = 1500, prowadzity praktycznie do
takich samych wynikéw badan; zob. tez dyskusja zagadnienia doboru wilasciwej wartosci E, zamieszczona
ponize;j.
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e zrezygnowano z realizacji powyzszej dodatkowej normalizacji (tabela 5-4).

Ponadto, w celu dokonania obiektywnego porownania wynikdw uczenia
przeprowadzono dla kazdej sieci neuronowej ponowny, niezalezny proces uczenia
bez wykorzystania analizy gtownych skladowych dla transformacji danych
wejsciowych. W kazdym z analizowanych przypadkéw uczenia, dla kazdej z
rozpatrywanych sieci, proces uczenia powtarzano dziesigciokrotnie, rozpoczynajac

go od roznych, losowo wygenerowanych, wag poczatkowych (parametr P = 10).
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TABELA 5-4

Wartosci ocen poszczegolnych sieci w przypadku braku dodatkowej normalizacji

wektoréw otrzymanych w wyniku PCA

Numer Procent wykorzystanych gtéwnych sktadowych Bez
sieci | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100% | PCA
1 0,27266| 0,23964 | 0,22146 | 0,17297 | 0,12552 | 0,16250 | 0,12379 | 0,12711 | 0,16034 | 0,14708 | 0,14566
2 0,27668| 0,22667 | 0,20370 | 0,19214 | 0,13106 | 0,17773 | 0,16238 | 0,15688 | 0,14054 | 0,13059 | 0,15736
3 0,27222| 0,26248 | 0,16958 | 0,20151 | 0,15808 | 0,16418 | 0,16545 | 0,15791 | 0,15868 | 0,16185 | 0,16302
4 0,27652| 0,26109 | 0,24194 | 0,24212 | 0,23139 | 0,16619 | 0,17193 | 0,18102 | 0,17307 | 0,16410 | 0,18837
5 0,27058]| 0,21391 | 0,20789 | 0,18857 | 0,17285 | 0,16709 | 0,14951 | 0,14577 | 0,14951 | 0,15000 | 0,13923
6 0,26973| 0,24433 | 0,24391 | 0,24372 | 0,19008 | 0,17881 | 0,17386 | 0,19188 | 0,16821 | 0,17677 | 0,16103
7 0,27691| 0,24161 | 0,21580 | 0,20449 | 0,17946 | 0,17738 | 0,13784 | 0,15156 | 0,16796 | 0,14111 | 0,14106
8 0,27656| 0,27416 | 0,22951 | 0,20600 | 0,17001 | 0,15919 | 0,15817 | 0,15866 | 0,16672 | 0,15930 | 0,16144
9 0,25886| 0,23450 | 0,24512 | 0,22839 | 0,18871 | 0,16281 | 0,15318 | 0,16082 | 0,16413 | 0,15614 | 0,14173
10 0,24855| 0,24211 | 0,19587 | 0,17280 | 0,16172 | 0,15054 | 0,13261 | 0,16657 | 0,14570 | 0,15314 | 0,16189
11 0,25252| 0,24679 | 0,22015 | 0,19018 | 0,20005 | 0,19119 | 0,17173 | 0,16111 | 0,14073 | 0,18010 | 0,17522
12 0,26005| 0,22701 | 0,22349 | 0,17081 | 0,16031 | 0,16229 | 0,12145 | 0,15472 | 0,13825 | 0,14544 | 0,14779
13 0,25040] 0,22598 | 0,20369 | 0,16822 | 0,15551 | 0,16195 | 0,17394 | 0,17265 | 0,16218 | 0,18418 | 0,16671
14 0,27506| 0,25415 | 0,21853 | 0,20031 | 0,15300 | 0,15990 | 0,14655 | 0,15447 | 0,15919 | 0,15446 | 0,17417
15 0,25091| 0,23840 | 0,20904 | 0,19274 | 0,17381 | 0,16619 | 0,15741 | 0,17560 | 0,15414 | 0,16338 | 0,14836
16 0,26743| 0,26385 | 0,22372 | 0,18534 | 0,15456 | 0,14831 | 0,15774 | 0,15296 | 0,16467 | 0,12924 | 0,15143
17 0,25665| 0,22244 | 0,22122 | 0,17858 | 0,15977 | 0,17635 | 0,14866 | 0,16485 | 0,14778 | 0,16590 | 0,17027
18 0,27840| 0,26634 | 0,20668 | 0,18570 | 0,17513 | 0,16547 | 0,15336 | 0,15418 | 0,14371 | 0,15868 | 0,13518
19 0,24577| 0,24840 | 0,18341 | 0,18738 | 0,15710 | 0,14937 | 0,17397 | 0,17113 | 0,16431 | 0,16145 | 0,16002
20 0,26677| 0,25210 | 0,20196 | 0,20798 | 0,20484 | 0,19375 | 0,14349 | 0,16220 | 0,17691 | 0,16534 | 0,17291
21 0,27522| 0,22849 | 0,21988 | 0,21124 | 0,16603 | 0,14480 | 0,16321 | 0,14752 | 0,15543 | 0,15858 | 0,14901
22 0,25693| 0,25436 | 0,23684 | 0,19893 | 0,17989 | 0,19064 | 0,17812 | 0,19768 | 0,18045 | 0,19995 | 0,17492
23 0,26885| 0,24991 | 0,25401 | 0,18277 | 0,15421 | 0,16228 | 0,13304 | 0,15902 | 0,16947 | 0,16304 | 0,16602
24 0,24500| 0,23999 | 0,23317 | 0,20881 | 0,17094 | 0,14411 | 0,14239 | 0,14313 | 0,15594 | 0,15817 | 0,16528
25 0,28394| 0,24509 | 0,23130 | 0,18749 | 0,14112 | 0,14266 | 0,14718 | 0,16130 | 0,14757 | 0,16647 | 0,16153
26 0,27499| 0,25122 | 0,23985 | 0,23944 | 0,18719 | 0,17231 | 0,16722 | 0,16506 | 0,16768 | 0,16415 | 0,17593
27 0,27562| 0,24404 | 0,21323 | 0,17936 | 0,17335 | 0,16000 | 0,16351 | 0,16173 | 0,16004 | 0,16043 | 0,17075
28 0,26107| 0,20700 | 0,21093 | 0,17317 | 0,17105 | 0,17285 | 0,15990 | 0,17681 | 0,17441 | 0,15792 | 0,18030
29 0,24605| 0,23829 | 0,22757 | 0,18454 | 0,16678 | 0,15936 | 0,16930 | 0,14199 | 0,15648 | 0,15093 | 0,16152
30 0,27140| 0,26016 | 0,24107 | 0,22319 | 0,20708 | 0,18697 | 0,18937 | 0,20058 | 0,14965 | 0,17970 | 0,18415
Srednia 0,26541| 0,24348 | 0,21982 | 0,19696 | 0,17069 | 0,16591 | 0,15634 | 0,16256 | 0,15879 | 0,16025 | 0,16174
Odchyl.
standard. 0,01160| 0,01573 | 0,01889 | 0,02132 | 0,02233 | 0,01391 | 0,01649 | 0,01610 | 0,01134 | 0,01468 | 0,01386

Zrodto: opracowanie wiasne.
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TABELA 5-5

Wartosci ocen poszczegodlnych sieci w przypadku zastosowania dodatkowej
normalizacji wektoréw otrzymanych w wyniku PCA

Numer Procent wykorzystanych gtéwnych sktadowych Bez
sieci | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100% | PCA

1 0,27365 | 0,23296 | 0,22063 | 0,16554 | 0,16462 | 0,14717 | 0,14872 | 0,17990 | 0,15407 | 0,18266 | 0,14566
2 0,27503 | 0,23157 | 0,20998 | 0,20314 | 0,15007 | 0,16959 | 0,15873 | 0,18720 | 0,16499 | 0,17339 | 0,15736
3 0,27341 | 0,27269 | 0,22743 | 0,22861 | 0,21155 | 0,18961 | 0,17850 | 0,18342 | 0,15732 | 0,17235 | 0,16302
4 0,27521 | 0,27027 | 0,24627 | 0,24641 | 0,23284 | 0,17318 | 0,17292 | 0,18364 | 0,16595 | 0,16478 | 0,18837
5 0,26367 | 0,25585 | 0,21276 | 0,18459 | 0,16922 | 0,15595 | 0,14650 | 0,14917 | 0,14770 | 0,15622 | 0,13923
6 0,26763 | 0,24451 | 0,24878 | 0,24348 | 0,18367 | 0,19123 | 0,16941 | 0,19013 | 0,17263 | 0,17965 | 0,16103
7 0,27692 | 0,25419 | 0,20452 | 0,20587 | 0,17023 | 0,15998 | 0,17442 | 0,19102 | 0,16679 | 0,19794 | 0,14106
8 0,27409 | 0,27152 | 0,22585 | 0,21960 | 0,19338 | 0,17678 | 0,17085 | 0,15806 | 0,16663 | 0,16808 | 0,16144
9 0,26034 | 0,25269 | 0,25606 | 0,24439 | 0,20550 | 0,19865 | 0,18577 | 0,18840 | 0,19771 | 0,18720 | 0,14173
10 0,26271 | 0,26109 | 0,22074 | 0,16953 | 0,19001 | 0,15966 | 0,17147 | 0,15871 | 0,15016 | 0,16188 | 0,16189
11 0,26916 | 0,27078 | 0,22600 | 0,21504 | 0,15622 | 0,17107 | 0,17259 | 0,17527 | 0,17774 | 0,15513 | 0,17522
12 0,26775 | 0,23083 | 0,23148 | 0,16919 | 0,15019 | 0,14623 | 0,17594 | 0,16557 | 0,14869 | 0,15030 | 0,14779
13 0,26055 | 0,23982 | 0,20143 | 0,18894 | 0,18816 | 0,19010 | 0,17730 | 0,16104 | 0,16766 | 0,16484 | 0,16671
14 0,27344 | 0,26217 | 0,26257 | 0,20604 | 0,18106 | 0,14719 | 0,17184 | 0,16775 | 0,17175 | 0,17706 | 0,17417
15 0,26212 | 0,25051 | 0,22723 | 0,18727 | 0,16043 | 0,17959 | 0,19398 | 0,19364 | 0,19625 | 0,19590 | 0,14836
16 0,26574 | 0,26509 | 0,23467 | 0,19490 | 0,20066 | 0,15025 | 0,17646 | 0,18621 | 0,16773 | 0,18942 | 0,15143
17 0,26223 | 0,25268 | 0,23907 | 0,22772 | 0,19956 | 0,18071 | 0,18037 | 0,18916 | 0,17390 | 0,18425 | 0,17027
18 0,27722 | 0,26811 | 0,20419 | 0,19712 | 0,18263 | 0,17111 | 0,15343 | 0,15647 | 0,14453 | 0,15566 | 0,13518
19 0,26172 | 0,24828 | 0,21775 | 0,18809 | 0,16308 | 0,18497 | 0,18077 | 0,17617 | 0,18331 | 0,17150 | 0,16002
20 0,27247 | 0,26507 | 0,22208 | 0,19906 | 0,16956 | 0,17493 | 0,16722 | 0,16601 | 0,18092 | 0,16457 | 0,17291
21 0,27637 | 0,24838 | 0,20798 | 0,20903 | 0,15997 | 0,14309 | 0,17039 | 0,15998 | 0,15486 | 0,16641 | 0,14901
22 0,25598 | 0,25533 | 0,25332 | 0,21693 | 0,20939 | 0,20555 | 0,19571 | 0,18994 | 0,19642 | 0,18860 | 0,17492
23 0,26997 | 0,26718 | 0,26131 | 0,18499 | 0,17393 | 0,15853 | 0,17918 | 0,16880 | 0,18333 | 0,17427 | 0,16602
24 0,25079 | 0,25387 | 0,22393 | 0,20653 | 0,18810 | 0,15607 | 0,16506 | 0,16629 | 0,18565 | 0,18597 | 0,16528
25 0,27873 | 0,24426 | 0,21033 | 0,18383 | 0,14949 | 0,15464 | 0,15536 | 0,15926 | 0,13762 | 0,14080 | 0,16153
26 0,27290 | 0,26089 | 0,25927 | 0,24765 | 0,19376 | 0,18411 | 0,19456 | 0,18719 | 0,19931 | 0,19552 | 0,17593
27 0,27860 | 0,24690 | 0,25710 | 0,18623 | 0,18555 | 0,18884 | 0,18402 | 0,16885 | 0,17632 | 0,14671 | 0,17075
28 0,27020 | 0,25768 | 0,24047 | 0,20656 | 0,16623 | 0,17949 | 0,18748 | 0,19369 | 0,18682 | 0,16508 | 0,18030
29 0,25698 | 0,24231 | 0,23273 | 0,19014 | 0,19523 | 0,18378 | 0,16175 | 0,17884 | 0,16527 | 0,19358 | 0,16152
30 0,26675 | 0,26828 | 0,27412 | 0,22992 | 0,21024 | 0,18212 | 0,17713 | 0,18143 | 0,20017 | 0,19457 | 0,18415

Srednia 0,26841 | 0,25486 | 0,23200 | 0,20488 | 0,18182 | 0,17181 | 0,17326 | 0,17537 | 0,17141 | 0,17348 | 0,16174

Odchyl.

standard 0,00737 | 0,01221 | 0,02008 | 0,02329 | 0,02113 | 0,01703 | 0,01259 | 0,01318 | 0,01739 | 0,01587 | 0,01386

Zrodto: opracowanie wlasne
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Wyniki liczbowe zrealizowanych badan dla obu opisanych wyzej przypadkow
zamieszczono w tabelach 5-4 oraz 5-5. Rezultaty badan zaprezentowano takze w
formie graficznej na rys. 5-15 oraz 5-16. Tabele 5-4 oraz 5-5 zawieraja w kolejnych
kolumnach wartosci oceny poszczegdlnych sieci dla parametru & zmieniajacego si¢
od 10% do 100%, oraz dla przypadku bez zastosowania transformacji PCA. Na rys.
5-15 zobrazowano zalezno$¢ $redniej oceny sieci dla przypadku rezygnacji z
wykorzystania dodatkowej normalizacji wektoréw po przeksztatceniu PCA, od
procentowe] wielkosci & , przy czym dla poszczegdlnych punktéw wykresu
naniesiono takze w postaci stupkow btedu odchylenia standardowe ocen 30-tu
analizowanych sieci. Rys. 5-16 prezentuje w postaci wykresu stupkowego $rednie

wartosci oceny sieci dla 30-tu sieci,
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Rys. 5-15. Zalezno$¢ Sredniej oceny sieci od wartosci parametru &, wyrazajacego
proporcje liczby uzytych glownych skladowych do iloSci pierwotnych danych
wejSciowych. Zamieszczone rezultaty dotycza przypadku braku zastosowania
dodatkowej normalizacji danych po transformacji PCA. Shupki bledu przedstawiaja
odchylenia standardowe od wartosci Sredniej dla poszczegélnych punktow wykresu.
Nalezy zwroci¢ uwage na istotne minimum Sredniej oceny sieci (punkt, dla ktérego ta

ocena jest najlepsza) dla & = 70%. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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w zalezno$ci od wielkosci & , dla obu badanych przypadkow (bez dodatkowe;j
normalizacji wektorow po zrealizowaniu transformacji PCA, oraz przy
wykorzystaniu takiej normalizacji), umozliwiajac porownanie tych wartosci. Na obu
wykresach zamieszczono takze otrzymane rezultaty dla przypadku braku
wykorzystania analizy PCA do transformacji danych wej$ciowych dla SN.
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Rys. 5-16. Zalezno$¢ S$redniej oceny sieci od wartosci parametru & (procentu
wykorzystanych gléwnych skladowych). Przedstawiono poréwnawczo Srednie
wartoSci dla 30-tu sieci dla obu badanych przypadkéw, obejmujacych odpowiednio
zastosowanie dodatkowej normalizacji danych po transformacji PCA (stupki Zolte) i

brak takiej normalizacji (shupki niebieskie). Zrodlo: opracowanie wlasne.

Graficzna analiza rezultatow zaprezentowanych na rysunkach 5-15 oraz 5-16

prowadzi do stwierdzenia nastgpujacych faktow:

i) Efektywno$¢ sieci neuronowych, wyrazona liczbowo poprzez oceng sieci,
poczatkowo wyraznie wzrasta wraz ze wzrostem parametru & (warto$¢ oceny

spada), osiagajac jednak staly poziom dla & wynoszacego ok. 50 - 60%. Przy
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dalszym wzroscie liczby gléwnych sktadowych efektywno$¢ sieci pozostaje

stala.

i) Zastosowanic dodatkowej normalizacji zmiennych wejsciowych SN,
otrzymanych po transformacji PCA, przyniosto dla kazdej wartosci & gorsze
efekty (wigksze $rednie warto$ci oceny), niz wykorzystanie jako wejs¢ SN
glownych sktadowych bez normalizacji. Swiadczy to, iz tego typu normalizacja,
proponowana m.in. przez Azoffa (Azoff, 1994), okazuje si¢ (przynajmniej w

rozwazanym tu zagadnieniu) niepozadana.

iii) Transformacja danych wejsciowych przy wykorzystaniu analizy gtownych
sktadowych (bez dodatkowej normalizacji) bezposrednio nie poprawia
efektywnosci funkcjonowania sieci neuronowej (mozna to wywnioskowaé z
poréwnania wartosci oceny sieci dla & z zakresu od 50% do 100% z
przypadkiem uczenia SN bez zastosowania analizy PCA), nie przynosi tez
widocznych efektow sama dekorelacja zmiennych (§ = 100%). Bardzo istotna
korzy$cia uzycia przeksztalcenia PCA moze by¢ natomiast redukcja ilosci
zmiennych wejsciowych SN oraz powigzana z tym redukcja rozmiardw calej
sieci, co w dalszej konsekwencji prowadzi do znacznego przyspieszenia procesu

uczenia SN oraz poprawy efektywnos$ci konstrukeji systemu decyzyjnego.

Przedstawione wyzej fakty, zwlaszcza 1) oraz ii), potwierdzaja rOwniez w
rozwazanym tu zagadnieniu powszechnie akceptowana tezg, iz kolejne gldwne
sktadowe, posiadajace stopniowo malejaca wariancje, dostarczaja odpowiednio coraz
mniejszej ilosci istotne] informacji. Z wniosku 1) wynika, iz koncowe ok. 50% (w
tym przypadku) sktadowych n-wymiarowego wektora wejsciowego uzyskanego po
transformacji PCA, nie wnosi praktycznie zadnej potencjalnie uzytecznej informacji

dla sieci neuronowej.

Interesujaca jest rowniez interpretacja faktu ii). Jak bowiem wiadomo, w przypadku
sieci neuronowej typu perceptron, zmienne wejSciowe dostarczajace relatywnie
duzych (w sensie wartosci bezwzglednej) oraz podlegajacych znacznym wahaniom

(o stosunkowo duzej wariancji) sygnatéw wejsciowych, posiadaja istotnie wigkszy
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113 7Zastosowanie

wplyw na warto§¢ wyjsciowa sieci niz pozostale zmienne
dodatkowej normalizacji glownych sktadowych (po transformacji PCA), jakkolwiek
nie zmienia wlasciwosci dekorelacji tych skladowych, wprowadza jednak dla nich
,fownouprawnienie” w sensic wyrownania zakresOw ich zmienno$ci i utraty
informacji o ich wariancji. Stwierdzono jednak, ze operacja taka prowadzi do
pogorszenia efektywnosci sieci. Mozna postawi¢ hipotezg, ze zrodiem tego
paradoksu jest fakt, ze w sieci pozadane jest, aby bardziej informatywne
(poczatkowe) gtowne sktadowe, zachowujac wigksza wariancjg, posiadaty rowniez
wigksze znaczenie jako sygnaly wejsciowe SN. Jest to swoisty sposéb dodatkowego

,wazenia” (warto§ciowania) zmiennych wejsciowych pochodzacych z transformacji

opartej o metodg analizy glownych sktadowych.

5.4.4.2. Celowo$¢ proporcjonalnej redukcji warstwy ukrytej sieci.

W dotychczasowych badaniach przyjmowano zalozenie, iz rdwnocze$nie z redukcja
wymiaru warstwy wejsciowej sieci typu perceptron (w nastgpstwie ograniczenia
liczby zmiennych wejsciowych zwiazanego z zastosowaniem transformacji PCA),
proporcjonalnej redukcji ulega rowniez wymiar warstwy ukrytej tej sieci. Redukcja
ta odbywa si¢ w taki sposob, aby okreslony przez algorytm genetyczny stosunek
wielkosci warstwy ukrytej do warstwy wejsciowe] @ zostal (w przyblizeniu)
zachowany. W niniejszej pracy zbadano jednak dodatkowo takze przypadek
zaktadajacy pozostawienie pierwotnego rozmiaru warstwy ukrytej sieci, pomimo
zmniejszenia liczby wejs¢ sieci wskutek przeksztatlcenia PCA. Wyniki tych badan w
formie otrzymanych wartos$ci $rednich ocen dla 30-tu sieci, dla poszczegdlnych
wielkosci &, zamieszczono w tabeli 5-6 oraz zaprezentowano graficznie na rys. 5-17,
porownujac je z analogicznymi rezultatami uzyskanymi dla przypadku
proporcjonalnej redukcji warstwy ukrytej (bez dodatkowej normalizacji wektoréw po
PCA).

11 . Iy . oo . ey .
? Fakt ten uzasadnia celowos$¢ normalizacji zmiennych wejsciowych.
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TABELA 5-6
Srednie wartosci oceny sieci dla réznych procentowych ilosci wykorzystanych
Warstwa gtéwnych sktadowych
ukryta 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%

Niezmieniona | 0,26634 | 0,24114 | 0,21629 | 0,18392 | 0,17311 | 0,16924 | 0,17173 | 0,16822 | 0,16672 | 0,16025

Zredukowana | 0,26541 | 0,24348 | 0,21982 | 0,19696 | 0,17069 | 0,16591 | 0,15634 | 0,16256 | 0,15879 | 0,16025

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 5-17. Zalezno$¢ $redniej oceny sieci od wartosci & (procentu wykorzystanych
glownych skladowych) dla przypadku pozostawienia pierwotnego rozmiaru warstwy
ukrytej, w poréwnaniu z wariantem zakladajacym proporcjonalna redukcje tej

warstwy. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Jak wynika z analizy otrzymanych rezultatéw, zachowanie pierwotnego rozmiaru
warstwy ukrytej podczas redukcji ilo§ci wejs¢ sieci przy wykorzystaniu PCA z reguty
nie poprawia wartosci oceny sieci (uzyskane wielkosci liczbowe $rednich ocen nie
réznia si¢ istotnie od analogicznych warto$ci otrzymanych dla przypadku
proporcjonalnej redukcji wymiaru warstwy ukrytej). Dla zakresu & > 50% Srednie
oceny sieci posiadajacych nie zmniejszony rozmiar tej warstwy sa nawet nieznacznie

gorsze. Fakty te potwierdzaja wnioski zawarte w podrozdziale 5.4.3 dotyczace
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celowos$ci maksymalnej mozliwej redukcji liczby neurondw w warstwie ukrytej SN.
Nalezy takze pamigtac, ze operacja ta przyczynia si¢ dodatkowo do skrdcenia czasu

uczenia sieci.
5.4.4.3. Dobér liczby epok uczenia sieci PCA.

Analizujac generalnie celowos¢ zastosowania transformacji danych wejsciowych
przy wykorzystaniu metody PCA, nalezy =zasadniczo rozwazy¢ kompromis

pomiedzy:

e generalna oszczedno$cia wysitku zwiazanego z budowa systemu, wynikajaca ze
skrocenia czasu 1 potencjalnej poprawy efektywnosci uczenia SN typu perceptron

wskutek redukcji struktury sieci,

e wzrostem czasu przeznaczonego na konstrukcje wzorcow wejsciowych dla SN
wskutek dodatkowych naktadow czasu komputerowego poswigconych na

transformacj¢ PCA (gtownie uczenie sieci PCA).

Drugi z powyzszych czynnikdéw jest zalezny w gltownej mierze od parametru E,
definiujacego liczbg epok uczenia sieci PCA. Optymalny dobor parametru E okazuje
si¢ bardzo istotny, gdyz jego zbyt mala warto§¢ prowadzi do niewystarczajaco
doktadnego wyznaczenia gtéwnych sktadowych, z kolei zbyt duza liczba epok E
prowadzi do nadmiernego, w praktyce niepotrzebnego wydluzenia czasu uczenia
sieci PCA. Za celowe nalezy wigc uzna¢ przeprowadzenie dla danego zagadnienia

badan, majacych na celu oszacowanie wtasciwej (optymalnej) wartosci E.

Przyktadowe rezultaty tego typu badan w rozpatrywanym tu problemie zobrazowano
w formie graficznej na rys. 5-18, gdzie przedstawiono zalezno$¢ koncowej oceny
zasadniczej SN typu perceptron od liczby epok uczenia sieci PCA, stuzacej do
wstepnego przetwarzania danych wejsciowych dla tej sieci. Badanie przeprowadzono
dla zestawu pierwotnych danych wejSciowych przy wybraniu jako obiektu badan
analizowanej uprzednio sieci nr 6, oraz dla parametru & = 50% (spowodowato to
redukcje struktury sieci z 20 do 10 neuronéw w warstwie wejsciowej, oraz z 7 do 4
elementow w warstwie ukrytej). Proces uczenia tej sieci rozpoczynano kazdorazowo

od nowa od tych samych warunkéw poczatkowych, jednak trening przeprowadzano
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przy pomocy danych przetransformowanych do postaci PCA przy uzyciu sieci PCA

uczonej przy zastosowaniu roznych wartosci E.

Jak wynika z rys. 5-18, efektywno$¢ w ten sposob trenowanej sieci perceptron
poczatkowo wzrasta (warto$¢ oceny spada) wraz ze wzrostem liczby epok E, po
czym po przekroczeniu pewnej wartosci stabilizuje si¢ na okreslonym poziomie.

Pozwala to w tym przypadku na oszacowanie pozadanej wielkosci E rdéwnej okoto
80.
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Rys. 5-18. Przykladowa zalezno$¢ efektywnosci SN typu perceptron, wyrazona wartoscia
oceny tej sieci, od liczby epok uczenia E sieci PCA stuzacej do wstepnej transformacji
danych. W tym przykladzie przyjeto & = 50% (sie¢ perceptron posiada 10 elementow
w warstwie wejSciowej zwiazanych z pierwszymi 10-ma gléwnymi skladowymi, oraz
4 elementy w warstwie ukrytej). Uczenie sieci perceptron rozpoczynano zawsze od
tych samych warunkéw poczatkowych. Regresji dokonano wielomianem 4-go

stopnia. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Przy doborze parametru E nalezy dodatkowo bra¢ pod uwagg, iz wielko$¢ ta zalezy

m.in. od nast¢pujacych czynnikdw:
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e [losci wzorcow wchodzacych w sktad ciagu uczacego sieci PCA (tzn. wielkosci 8
, zob. podrozdziat 4.3.5) - zwykle jest to taczna ilo§¢ wzorcow ciagu uczacego,
walidacyjnego 1 testujacego wybranego dla sieci perceptron. Generalnie

wypraktykowano, ze E mozna zmniejszy¢ gdy wartos¢ § wzrasta.

e Liczby wyznaczanych gtownych sktadowych - im jest ona mniejsza tym mozna
przyja¢ mniejsza warto§¢ E. Zasada ta wynika ze sposobu funkcjonowania
zastosowanego algorytmu uczenia sieci PCA, powodujacego najszybszy spadek
btedu wyznaczania poczatkowych gtownych sktadowych, przy coraz wolniejszym
spadku tego bledu dla kolejnych dalszych sktadowych.

5.4.4.4. Metoda neuronowa a metoda klasyczna przeksztalcenia PCA.

Decydujac si¢ na zastosowanie transformacji PCA dla danych wejsciowych mozna
réwniez rozwazy¢ wykorzystanie dla ich wyznaczania metody klasycznej, czyli
algorytmu numerycznego opartego o wyznaczanie wektorow wlasnych macierzy
kowariancji poszczegdlnych zmiennych wejsciowych. W pewnych przypadkach takie
podejscie klasyczne moze okazac si¢ szybsze niz uczenie sieci PCA, pozwala ono tez
na doktadniejsze wyznaczenie gtdéwnych sktadowych. Jednak w wielu zagadnieniach,
zwlaszcza wtedy, gdy celowa jest redukcja stosunkowo duzej liczby zmiennych
wejsciowych SN do niewielkiej ich ilosci, a wysoka precyzja wyznaczania gtéwnych
sktadowych nie jest konieczna (a z takimi wtasnie sytuacjami spotykamy si¢ na ogo6t
w problemach wstepnego przetwarzania danych finansowych dla SN) podejscie
neuronowe do wyznaczania PCA, oparte o regute Sangera, moze okaza¢ sig bardziej

efektywne!**

. Efektywnos$¢ neuronowych metod transformacji PCA wzrosnie tez
znacznie przy zastosowaniu do obliczen coraz powszechniej dostepnych
komputerowych architektur réwnolegtych. Fakty te przyczynily si¢ m.in. do
wykorzystania witasnie sieci neuronowej PCA (a nie klasycznego algorytmu) w

zaproponowanej w niniejszej pracy metodologii**®.

114 . . , . L, e e . .
Interesujace badania wtasciwosci sieci neuronowych PCA uczonych w oparciu o regule Sangera zawarto w

pracy (Grabowski, 1997).

115 Dodatkowym motywem zastosowania neuronowego podejécia do analizy glownych sktadowych byt
charakter badan zawartych w niniejszej pracy, ukierunkowany na wykorzystanie sieci neuronowych jako metod
sztucznej inteligenciji.
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5.4.5. Dobor funkcji bledu w procesie uczenia sieci.

W niniejszym podrozdziale zamieszczono wyniki badan zaleznosci efektywnosci SN
w analizowanym zagadnieniu decyzyjnym dla indeksu WIG 20, od postaci funkcji
btedu, uzytej na etapie uczenia SN (zob. podrozdziat 2.5). W badaniach
wykorzystano 30 sieci, pochodzacych z optymalizacji algorytmem genetycznym, o
najlepszych ocenach koncowych. Byt to ten sam zestaw SN, ktory zostal uzyty m.in.

w badaniach opisanych w podrozdziatach 5.2, 5.3, 5.4.315.4.4.

Kazda sie¢ zostala poddana szeregowi niezaleznych proceséw uczenia, z
zastosowaniem tych samych, opisanych w podrozdziale 5.1 parametrow uczenia, lecz
przy wykorzystaniu kazdorazowo innej funkcji btedu F. Dla kazdego typu funkcji F
proces uczenia powtarzano 10 razy (P = 10). Analizie poddano funkcj¢ okreslona
0g6lng formuta (2.11) przy zmieniajacym si¢ wyktadniku U (zauwazmy, ze dlau =1
funkcja (2.11) jest tozsama z funkcja (2.10), zas dla u = 2 jest ona tozsama z funkcja
kwadratowa (2.9)), oraz funkcje CR-EN okreslona zaleznoscia (2.12) (ang. Cross-

entropy)**®

. Jako miarg efektywnosci SN przyjeto tu Sredni (dla 30-tu sieci) zysk
osiagnicty w wyniku zastosowania aktywnej strategii w okresie IN-S (bez
uwzgledniania kosztow transakcyjnych). Wybrano takie wtasnie kryterium, poniewaz
bezposrednie poréwnanie wartosci oceny sieci nie ma sensu, gdyz zaleza one istotnie
od typu funkcji F. Rezultaty badan zamieszczono w formie liczbowej w tabeli 5-7
(gdzie podano wielkosci zysku dla poszczegdlnych sieci przy zastosowaniu
poszczegoOlnych typoéw funkcji bledu podczas ich uczenia) oraz zobrazowano

graficznie na rys. 5-19.

Analiza wykresu zaprezentowanego na rys. 5-19 nie pozwala na jednoznaczne
wskazanie najefektywniejszego typu funkcji biedu F. Dodatkowa trudno$¢
jednoznacznej interpretacji otrzymanych rezultatow wynika ze stosunkowo duzych

warto$ci odchylen standardowych wielko$ci zysku otrzymanego dla poszczegdlnych

18 Aby zastosowanie tej funkcji miato sens, nalezalo zmieni¢ parametr a sigmoidalnej funkcji aktywacji f
nadajac mu wartos¢ a = 1.
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sieci. Rozwazajac jednak funkeje (2.11) dla roznych wartosci parametru™’ u mozna
przyjac, 1z spetnia ona dos¢ efektywnie swoje zadanie dla u wigkszych od 1 oraz nie
wigkszych od 2. Najlepszy rezultat uzyskano dla u=1,2, ale uzycie powszechnie
stosowanej kwadratowej funkcji bledu (U = 2) réwniez przyniosto dos¢ dobry,
porownywalny efekt. Zastosowanie zbyt duzych wartosci U (tzn. przyjecie zbyt duzej
wrazliwosci na wielkos¢ btedow) powoduje wyrazne pogorszenie efektywnosci
funkcjonowania sieci. Warto takze zauwazyC, ze zastosowanie znacznie bardziej
kosztownej (w sensie ztozonoS$ci obliczeniowej) funkcji typu CR-EN nie przynosi

zauwazalnych korzys$ci, zatem jej stosowanie nie wydaje si¢ celowe.

TABELA 5-7
Wartosci zysku w okresie IN-S dla poszczegélnych sieci
Numer Wartos¢ parametru u dla funkcji (2.11) Funkcja
sieci 1,0 1,2 1,4 1,6 1,8 2,0 3,0 4,0 CR-EN
1 6112 7886 11145 9396 | 10601 6942 11003 13135 17165
2 10694 13070 19234 12954 9891 12868 9059 6165 11154
3 7038 19825 7262 10612 8999 13562 6502 8001 5123
4 17565 12410 12039 6680 9820 13013 12485 5418 6433
5 5784 14686 15669 15523 | 11952 11416 8791 4604 22591
6 13123 9255 14156 11347 7418 14119 10212 9571 10764
7 19406 29064 14449 12318 | 14441 17190 10884 4385 16479
8 7653 10712 6545 15107 6763 9757 10525 5272 7381
9 11338 7273 9091 9267 | 15146 10876 8421 4624 9170
10 8801 11852 9275 12764 9332 12953 7027 14661 10566
11 5868 12452 9911 14265 15838 9739 7576 4863 10760
12 9508 12130 7658 6210 7989 13793 3394 6716 10170
13 12081 8556 7333 8361 11651 4944 6239 6815 9140
14 13295 8499 15143 6535 14681 9953 6038 8576 19950
15 12453 6432 22244 6901 7233 6948 8489 11755 7228
16 6320 10133 12518 11250 7703 12583 8481 3301 6172
17 7400 14544 19993 13097 21070 13709 13820 5206 13925
18 19953 20183 11030 18016 15921 10187 11304 10778 10471
19 10930 11950 8228 8839 9225 4753 15960 6006 6392
20 5223 7170 12062 12035 10621 14965 11905 18613 15692
21 5929 14078 13121 13037 11082 11361 12748 9928 12706
22 7150 7931 6030 10009 7994 12132 9358 10362 9661
23 8397 7223 11379 8318 8317 7340 9797 10058 13939

17 parametr u reprezentuje wrazliwos¢ funkcji bledu F na szczegdlnie duze wartosci réznic pomiedzy
sygnatem sieci y a warto$cia pozadana z. Dla u = 1 funkcja jest najmniej wrazliwa na wielko$¢ tych réznic, w
miarg wzrostu U wrazliwo$¢ ta rosnie.
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24 10486 10181 6498 9862 8293 7208 11535 3569 6881
25 8721 13588 12222 6695 11047 10770 8649 7400 12410
26 4367 12038 9213 11807 6577 5286 9613 6066 8380
27 9607 12952 9712 11139 12456 13346 21206 3742 10361
28 9684 16524 10545 10766 10190 9759 8695 12207 10998
29 15252 9742 12252 10475 5447 11486 5471 4684 4356
30 13933 17463 20413 22768 25933 27938 12245 21638 15420

Srednia 10136 12327 11879 11212 11121 11363 9914 8271 11061

O'S?::gl ’ 4117 4798 4305 3608 4434 4414 3417 4457 4361

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 5-19. Efektywno$¢ SN wyrazona Srednim zyskiem w okresie IN-S, w zaleznos$ci od

parametru u funkcji F okre$lonej wzorem (2.11) (kolor niebieski), oraz dla funkcji F

typu cross-entropy okreslonej formula (2.12) (kolor czerwony). Stupki bledu

reprezentuja odchylenia standardowe wielkos$ci zysku dla poszczegolnych punktow.

Zrodio: opracowanie wiasne.
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5.4.6. Dobor parametrow funkcji aktywacji neuronu.

Ponizej zaprezentowano wyniki badan zaleznosci efektywnosci sieci od doboru
wartos$ci parametrow a oraz b funkcji aktywacji neuronu. Funkcja ta jest funkcja
sigmoidalna okreslona nastgpujaca formuta (wzor (2.4)):

2a
X)=———a
() 1+

W badaniach tych zastosowano ta sama metodologi¢ 1 ten sam zbidr sieci
neuronowych oraz parametrow uczenia, co w poprzednim podrozdziale 5.4.5. Jako
miary efektywnosci sieci przyjgto zardwno warto$¢ koncowej oceny sieci, jak 1 zysk
osiagnigty dzigki aktywnej strategii generowanej przez sie¢ w okresie IN-S.
Rezultaty badan dla zmieniajacego si¢ w zakresie od 1 do 2 parametru a
zaprezentowano w tabeli 5-8 (wartoSci ocen), w tabeli 5-9 (wartoSci zysku) oraz na
rys. 5-20.

TABELA 5-8
Nsl:g::?r Wartosci ocen poszczegolnych sieci dla kolejnych wielkosci parametru a
= 1,0 1,075 1,15 1,225 1,30 1,45 1,60 1,80 2,00
1 0,14730 | 0,14921 | 0,17658 | 0,15578 | 0,17418 | 017123 | 0,17816 | 0,18452 | 0,24959
2 0,19550 | 0,15856 | 0,15098 | 0,15714 | 0,16537 | 0,16564 | 0,17163 | 0,19635 | 0,19250
3 0,16084 | 0,18318 | 0,15738 | 0,17654 | 0,18547 | 0,16251 | 0,16525 | 0,20682 | 0,23748
4 0,18865 | 0,18141 | 017946 | 016283 | 0,17158 | 0,17438 | 0,17502 | 0,16815 | 0,20257
5 0,14605 | 0,12949 | 0,14470 | 0,14784 | 014578 | 0,15903 | 0,16596 | 0,17477 | 0,23104
6 017881 | 017141 | 015225 | 015885 | 0,15700 | 0,18320 | 0,17342 | 0,18179 | 0,20727
7 0,15598 | 0,15235 | 0,14317 | 0,14979 | 0,13952 | 0,18310 | 0,20045 | 0,23438 | 0,24163
8 015731 | 016756 | 0,16631 | 0,15716 | 0,16726 | 0,17007 | 0,18321 | 0,19630 | 0,20442
9 0,14572 | 0,14778 | 0,15436 | 0,16842 | 0,16036 | 0,18472 | 0,16247 | 0,22166 | 0,21186
10 0,14752 | 0,14460 | 0,13804 | 0,14178 | 0,15295 | 0,14158 | 0,17159 | 0,20038 | 0,16688
11 0,15609 | 0,18995 | 0,19737 | 0,19688 | 0,19929 | 0,18745 | 0,20263 | 0,20513 | 0,20933
12 0,17382 | 014644 | 0115352 | 0,15149 | 0,15402 | 0,16875 | 0,18634 | 0,17279 | 0,20876
13 0,17928 | 0,17503 | 0,16997 | 0,15462 | 0,16709 | 0,16205 | 0,16307 | 0,19186 | 0,19732
14 0,17075 | 0,16405 | 017378 | 0,17083 | 0,16953 | 0,18980 | 0,19648 | 0,18357 | 0,24061
15 0,17811 | 0,17000 | 0,17573 | 0,15582 | 0,18156 | 0,17730 | 0,16447 | 0,19998 | 0,20074
16 0,17979 | 017753 | 017601 | 0,16903 | 0,16579 | 0,18274 | 0,20044 | 020528 | 0,22271
17 0,18646 | 0,19655 | 0,16341 | 0,15216 | 0,18170 | 0,17070 | 0,19988 | 0,19285 | 0,21512
18 0,16709 | 0,17218 | 0,18406 | 0,15035 | 0,14614 | 0,19583 | 0,15910 | 0,19205 | 0,20487
19 0,16262 | 0,16269 | 0,18903 | 0,18226 | 0,14650 | 0,18458 | 0,18198 | 0,18524 | 0,18596
20 0,14847 | 015249 | 0,16802 | 0,15499 | 0,14720 | 017777 | 017300 | 0,19394 | 0,20263
21 0,15022 | 0,15957 | 0,16333 | 0,15070 | 0,14596 | 0,17720 | 0,19137 | 0,18486 | 0,23102
22 0,15456 | 0,16666 | 0,17125 | 0,18307 | 0,19065 | 0,18105 | 0,20441 | 0,20996 | 0,23587
23 0,16135 | 0,16212 | 0,15221 | 0,16554 | 0,13673 | 017177 | 017071 | 0,17876 | 0,23270
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24 0,15986 | 0,15693 | 0,17770 | 0,17670 | 0,17093 | 0,16319 | 0,17124 | 0,19318 | 0,19231
25 0,16795 | 016183 | 0,15662 | 0,16872 | 0,16594 | 0,17459 | 0,16900 | 0,19612 | 0,20275
26 0,17651 | 0,17338 | 0,18332 | 0,19720 | 0,18556 | 0,19501 | 0,19312 | 0,23394 | 0,23756
27 0,18509 | 0,18272 | 0,16806 | 0,18020 | 0,18639 | 0,18858 | 0,19722 | 0,20588 | 0,19968
28 0,15641 | 0,16659 | 0,16476 | 0,16948 | 0,16253 | 0,18694 | 0,18615 | 0,18203 | 0,21085
29 0,16695 | 0,18915 | 0,17202 | 0,16706 | 0,17386 | 0,15378 | 0,18755 | 0,21112 | 0,23074
30 0,16144 | 0,16790 | 0,17509 | 0,16487 | 0,15308 | 0,17431 | 0,14357 | 0,18609 | 0,21130

Srednia 0,16555 | 0,16598 | 0,16662 | 0,16460 | 0,16500 | 0,17529 | 0,17963 | 0,19566 | 0,21393

2?;:&" 0,01403 | 0,01508 | 0,01416 | 0,01396 | 0,01625 | 0,01238 | 0,01544 | 0,01613 | 0,01937

Zrédlo: opracowanie wlasne.
TABELA 5-9
Numer Wartosci zysku wygenerowanego w okresie IN-S przez poszczegolne sieci dla
siecl kolejnych wielkosci parametru a
= 1,0 1,075 1,15 1,225 1,30 1,45 1,60 1,80 2,00

1 168002 | 20087,2 69421 | 134482 6757,6 7954,2 5814,7 | 10587,2 12124
2 76731 72583 | 12867,8 | 123965 | 14324,0 97720 | 11504,5 5352,3 7706,0
3 108487 | 162725 | 13561,7 | 119458 76316 | 124962 | 118613 5777.9 15332
4 11023,0 6664,0 | 130129 4785,7 8991,0 40351 | 118596 8685,2 45238
5 165373 | 150652 | 114155 | 153412 | 120639 | 143418 8266,3 7500,1 2236,4
6 9760,7 | 125859 | 141193 | 135282 | 144261 2786,8 9074,9 4689,1 3607,7
7 155050 | 137131 | 171901 | 138536 | 184401 | 174273 67855 1093,4 1202,4
8 10277,6 8012,0 9756,5 9657,0 7511,7 77370 5438,7 5204,3 4727,0
9 123125 | 126394 | 10876,3 87310 | 129850 80734 9079,0 5072,9 71272
10 147931 | 18914,6 | 129534 | 101418 62044 | 11520,6 8887,4 48297 5666,6
11 210945 8340,0 97392 8085,9 73233 6469,8 6656,6 47734 34229
12 8768,6 | 15371,6 | 13793,0 92999 | 12162,1 6826,1 | 10083,2 | 124082 37372
13 71383 84142 49441 | 108609 67687 | 110754 | 101413 6708,7 21276
14 10299,2 9387,2 9952,6 | 11482,1 8751,2 7964.6 8350,8 82385 4027,1
15 81405 | 102172 69481 | 119151 54212 53255 7070,9 9085,7 3671,0
16 6639,1 | 15829,3 | 125826 7160,7 5678,1 | 10015,2 4112,8 5180,8 3360,6
17 118387 | 129938 | 137087 | 260435 | 169466 6384,1 37683 5062,4 30714
18 0102,0 | 128940 | 101869 | 119572 | 157012 8042,9 9554,9 5803,1 6588,8
19 105035 7889,1 47531 73983 | 122171 7436,9 77443 6432,2 9892,2
20 11099,5 92448 | 149653 87968 | 152203 | 100552 7670,3 7652,9 4867,9
21 131087 | 111185 | 113612 6162,9 6954,0 5832,8 4860,6 6351,4 21287
22 104190 | 105237 | 121323 8997,5 7962,0 74710 5556,9 32791 13752
23 86105 | 134954 7339,7 9062,1 | 18003,0 8551,7 51543 69334 3301,3
24 54105 | 130295 7208,0 7508,5 64254 | 125234 71749 3588,7 4584,1
25 6878,3 99960 | 10770,3 8336,7 | 134784 64559 6782,0 6555,8 3597,2
26 8641,2 | 106565 5285,9 31805 76434 7270,7 5049,4 1835,9 2572,9
27 10219,2 51589 | 133462 62189 6169,9 40625 4316,0 44570 76252
28 15827,8 | 12339,8 07594 | 143169 | 172592 | 127456 08778 | 133353 5648,9
29 57395 | 110612 | 114858 75247 5110,2 6302,2 44856 6902,8 31646
30 271114 | 172768 | 279381 | 151201 | 149182 85144 | 107853 8154,7 5134,4

Srednia 11434,0 11881,7 11363,2 10441,9 10648,3 8515,7 7592,3 6414,4 4114,7

2?;?3"- 47586 | 36544 | 44144| 42587| 43455| 32220| 24383| 26860| 21203

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Nalezy zwroci¢ uwage, iz w zasadzie istotne znaczenie ma nie tyle bezposrednia
wartos$¢ parametru a, ile stosunek wielkosci a do granicy przedziatu zmiennosci
znormalizowanych wyjsciowych wartosci pozadanych z; w ciagu uczacym. W
omawianym systemie granica tego przedziatu wynosi zawsze 1 (wartos$ci z; sa

normalizowane wedhug zalezno$ci (2.21) do przedziatu [-1, +1]).
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Rys. 5-20. Zaleznos¢ Sredniego zysku w okresie IN-S (lewa o$ pionowa) oraz $redniej oceny
sieci (prawa, odwrocona o$ pionowa) - jako miar efektywnosci sieci - od wartosci
parametru a sigmoidalnej funkcji aktywacji neuronu danej wzorem (2.4). Liniami
cigglymi przedstawiono odpowiednie krzywe regresji, zrealizowanej wielomianami
4-go stopnia. Slupki pionowe reprezentuja odchylenia standardowe dla

poszczegolnych punktéw. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Przedstawione wyzej rezultaty prowadza do spostrzezenia, iz parametr a funkcji
aktywacji powinien by¢ rowny lub (lepiej) nieznacznie (o okoto 10% - 15%) wigkszy
w stosunku do gérnej granicy zakresu zmienno$ci znormalizowanych uczacych
wartosci pozadanych z; (tzn. do przyjg¢tej tutaj wartosci 1). Nadmierne zwigkszenie
parametru a prowadzi do znaczacego pogorszenia efektywnosci sieci (spadku zysku
IN-S oraz pogorszenia oceny sieci). Zaobserwowano takze w tym przypadku
wydhluzenie czasu uczenia sieci. Wynika to niewatpliwie z faktu, iz w przypadku
stosowania zbyt duzych wartoSci parametru a neurony sieci wykorzystuja do
transformacji sygnatow jedynie ograniczony, S$rodkowy, a wigc praktycznie
prostoliniowy fragment funkcji aktywacji, co z kolei utrudnia lub wrgcz
uniemozliwia modelowanie zjawisk nieliniowych. Plynace z tego faktu wnioski
potwierdzaja roéwniez posrednio przydatnos¢ zastosowania w problematyce
finansowej nieliniowych modeli neurondéw i jednocze$nie $wiadcza o niskiej

efektywnosci liniowych SN w tego typu zagadnieniach.

TABELA 5-10
Wartosci oceny oraz zysku wygenerowanego w okresie IN-S przez poszczegolne
sieci dla kolejnych wielkosci parametru b
= 0,12 0,25 0,50 1,00 2,00 3,00 4,00
Sie¢ |Ocena| Zysk |Ocena| Zysk |Ocena| Zysk |Ocena| Zysk |Ocena| Zysk |Ocena| Zysk | Ocena| Zysk
1 0,18006 | 10869,4] 0,15562 | 13536,1] 0,13804 | 13350,8] 0,14496 | 12390,6] 0,17658 | 6942,1]0,17266| 8365,5]0,17425]| 6394,0
2 0,17194| 13898,8] 0,14242 | 15472,4]0,17003| 8620,6]0,15415| 15435,8] 0,15098 | 12867,8]0,17101| 8657,6]0,17297| 8172,8
3 0,25017| 2861,040,17107 | 12467,1}0,15265| 8656,7]0,18981| 6103,8]0,15738| 13561,7]0,15059 | 14131,0] 0,15699| 13122,8
4 0,25800| 1798,2]0,15926 | 9957,6]0,15151| 23927,3]0,18086| 5349,7]0,17946 | 13012,9]0,17249| 11930,4]0,17397| 9446,3
5 0,15489| 12220,7]0,15761 | 13376,4] 0,14471| 15093,7] 0,14077 | 18130,8] 0,14470 | 11415,540,15779| 11078,5}0,17151| 6009,0
6 0,18508| 8360,2]0,17947| 8126,0]0,17743| 5636,0]0,17628| 15703,0]0,15225| 14119,3]0,17271| 6546,7]0,17335| 8451,1
7 0,16678| 14778,1]0,16070 | 22352,9] 0,17164 | 16365,4] 0,14951 | 24961,5]0,14317 | 17190,1] 0,15582 | 19418,8] 0,17696| 9073,7
8 0,19957| 7394,410,18562| 9327,6]0,16425| 12551,6]0,16472| 13056,1]0,16631| 9756,5]0,16389| 5893,1]0,16502| 10287,6
9 0,25943| 2363,7]0,16613| 8823,3]0,19269| 7351,3]0,17443| 9588,0]0,15436 | 10876,3] 0,14198 | 13477,9] 0,14602] 12170,5
10 0,12364 | 17562,7]0,13164 | 20427,0] 0,13303 | 12474,3] 0,13916 | 22579,2] 0,13804 | 12953,4] 0,14319 | 10458,8] 0,18873| 8961,6
11 0,21826| 5057,7]0,21627| 6830,9]0,18439| 19456,5]0,17912| 11746,0]0,19737| 9739,2]0,18790| 4436,4]0,19359| 12134,1
12 0,24632| 2626,2]0,16088 | 10295,5] 0,15449 | 13268,5] 0,15831| 8235,7]0,15352 | 13793,0§0,16179| 8996,2]0,18329| 9447,3
13 0,16783| 9319,1]0,16664 | 8461,8]0,16057| 9215,2]0,17376| 4659,1]0,16997| 4944,1]0,17836| 7158,1]0,17388| 8490,5
14 0,17537| 12257,6]0,17483 | 11612,5] 0,16840 | 12900,5] 0,15940 | 14244,1]0,17378| 9952,6]0,16330| 9720,2]0,18138| 7316,5
15 0,23125| 2720,3]0,17479| 8306,7]0,16080| 6804,0]0,15717| 10613,6]0,17573| 6948,1]0,17513| 5719,1}0,18395| 6142,0
16 0,18885| 6652,6]0,17247 | 13815,8] 0,16445| 10911,7]0,16275| 11461,6]0,17601 | 12582,6] 0,16467 | 9160,8]0,18049| 6458,4
17 0,19037| 6589,010,18643| 8135,7]0,18164 | 22226,8]0,17641| 19150,2]0,16341 | 13708,7]0,19267| 9249,9]0,16799| 15479,3
18 0,17593| 9447,210,16493| 9938,6]0,14230| 13414,8]0,15098| 9311,2]0,18406 | 10186,9}0,15780| 12032,6] 0,16058| 7987,3
19 0,18414| 7209,7]0,16506 | 6925,0]0,15601| 9722,0]10,17287| 7794,9]0,18903| 4753,1}0,17170| 13195,5}0,16711| 7719,6
20 0,14622| 13927,8]0,14328 | 9745,2]0,12270| 15525,8] 0,14755| 11952,8] 0,16802 | 14965,3] 0,17193 | 10095,6] 0,15499| 9025,1
21 0,16589| 10219,910,16908 | 6468,0]0,16377| 7364,0]0,15544| 14114,4]0,16333 | 11361,2] 0,14996 | 11092,3] 0,19189| 4246,1
22 0,24632| 1863,2]0,24075( 1817,9]0,16542| 10764,0]0,17367 | 8198,4]0,17125| 12132,3]0,20158 | 10368,9] 0,22904| 1326,2
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23 |oa7728| s8641,1]0,19104| 5914,5|0,14883| 10188,9)0,12775| 12640,0]0,15221| 7339,7]0,16838| 5841,0|0,17582| 4849,4
24 o,9980| 7142,0)0.17916| 5249.4|0,17622| 6080,3|0,16285| 8159,0]0,17770| 7208,0]0,16061| 7916,5|0,16343| 69801
25 |o,18450| 54287)0,15751| 8075,2|0,15586| 7456,5|0,16672| 11515,3] 0,15662 | 10770,3] 0,16589 | 8493,1|0,21763| 75591
26  |0,23021| 2844,7]0,23503| 2182,0]0,18484| 6034,4|0,18878| 7458,1)0,18332| 5285,9]0,18610| 9959,4|0,18272| 12377,1
27  |o,16853| 15877,3] 0,20645 | 11256,6]0,18793| 9386,9| 0,18274| 8793,4] 0,16806 | 13346,2] 0,18880| 5375,6|0,16839| 8870,2
28  |o,16176| 12871,7] 0,14725| 11052,9] 0,16121| 7959,6|0,15054 | 11118,5] 0,16476| 9759,4]0,17407| 14064,1| 0,18262| 86658
29 |o,23228| 1905.9]0,23000| 1414,6]0,17161| 9925,0]0,17453| 14366,8] 0,17202 | 11485,8] 0,17409 | 13770,4] 0,20008 | 158074
30 |o177s5| 9875,7]0,13936| 13169,2| 0,14242 | 16343,4] 0,15524 | 17115,5] 0,17509 | 27938,1| 0,16471 | 12498,5] 0,14279 | 144456

Srednia |0,10424| 8152,8|0,17436| 9817,8]0,16166 | 11632,6]0,16304 | 12198,2] 0,16662 | 11363,2] 0,16872| 9970,1]0,17674| 89139

32?\2' 0,03593| 4642,30,02767| 4701,7|0,01693| 4682,9|0,01546| 4832,0|0,01416| 4414,4|0,01306| 3289,9|0,01820| 3270,6

Zrodto: opracowanie wlasne.

Z kolei badajac analogiczna zalezno$¢ efektywnosci sieci (wyrazonej miarami

wielkosci zysku w okresie IN-S dla strategii aktywnej oraz wartosci oceny sieci) od

parametru b funkcji aktywacji (2.4), odpowiedzialnego za nachylenie tej funkcji (por.

rys. 2-5), uzyskano wyniki badan, ktére zaprezentowano w tabeli 5-10 oraz na rys.

5-21.
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Rys. 5-21. Zalezno$¢ sredniego zysku w okresie IN-S (lewa 0§ pionowa) oraz Sredniej oceny
sieci (prawa, odwrocona o§ pionowa) - jako miar efektywnosci sieci - od wartosci
parametru b funkcji aktywacji neuronu (2.4). Slupki pionowe reprezentuja

odchylenia standardowe dla poszczegélnych punktéw. Zrédlo: opracowanie wiasne.

Analiza zamieszczonych wyzej rezultatow potwierdza duze znaczenie wilasciwego
doboru parametru b funkcji aktywacji. W rozpatrywanym problemie optymalna
warto$¢ b zawiera si¢ w przyblizonym zakresie od 0,5 do 1 (przedziat ten moze mie¢
charakter uniwersalny dla szerszej klasy zagadnien finansowych, jednak jego granice
moga takze zaleze¢ od szeregu innych parametréw, np. od zakresu generowanych
losowo wag poczatkowych lub od wspdtczynnika uczenia sieci). Przyjecie wielkosci
b spoza optymalnego przedziatu prowadzi do istotnego pogorszenia efektywnos$ci
sieci; zaobserwowano tez, iz dla zbyt duzej wartosci b (wigkszej od 3) w pewnych

przypadkach nastgpuje utrata zbiezno$ci procesu uczenia.
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5.4.7. Analiza czasowych zmian efektywnosci aktywnej strategii opartej

o wybrang siec.

Ponizej zaprezentowano analiz¢ skuteczno$ci aktywnej strategii inwestycyjnej
opartej o sie¢ nr 6 (uznanej na podstawie przestanek wynikajacych z podrozdziatow
5.2 1 5.3 za najbardziej efektywna) w porownaniu ze strategia pasywna. Badania
przeprowadzono dla rocznego okresu OUT-S (tzn. dla danych nie uzytych do
konstrukcji sieci), obejmujacego 248 sesji gietdowych - od 1.10.1997 do 30.09.1998
(dane uczace 1 walidacyjne zawieraly si¢ w okresie od 14.04.1994 do 30.09.1997).
Analiza ta stanowi kontynuacje 1 uzupetlnienie badan przedstawionych w

podrozdziale 5.2 i obejmuje znacznie szerszy okres OUT-S*®

. Metodologia badan
oraz przyj¢te parametry sa takie same jak w podrozdziale 5.1 (dla strategii aktywne;j

zatozono zerowe koszty transakcyjne).

Rezultaty analizy przedstawiono na rys. 5-22 oraz w tabelach 5-11 i 5-12. Na rys. 5-
22 zademonstrowano zmiany wartosci aktywow dla strategii aktywnej oraz pasywnej
w czasie (w rozwazanym rocznym okresie OUT-S), przy zatozeniu jednakowe]
poczatkowej wartosci portfeli rownej*™® 1740,5. W tabeli 5-11 zamieszczono
wartosci miesigcznych stop zwrotu w rozwazanym okresie (liczonych od ostatniej
sesji miesiaca poplrzedzaja‘cego120 do ostatniej sesji danego miesiaca) dla strategii
aktywnej oraz pasywnej (indeksu WIG 20). Z kolei kolumny tabeli 5-12 zawieraja
wybrane wskazniki efektywnosci strategii inwestycyjnej, umozliwiajace dokonanie

analizy pordwnawczej obu metod inwestowania.

18 Chronologicznie analize ta przeprowadzono znacznie pézniej niz badania zawarte w podrozdziale 5.2.

19 Warto$¢ indeksu WIG 20 w dniu 1 pazdziernika 1997.

120 przy obliczaniu miesigeznych stop zwrotu za wielko$é poczatkowa aktywow przyjeto zatem wartos¢ WIG
20 na dzien 30.09.1997, tzn. 1733,2).
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Rys. 5-22. Por6wnanie zmian wartosci aktywoéw w czasie w przypadku wykorzystania

strategii aktywnej opartej o sie¢ nr 6 (przy zerowych kosztach transakcyjnych) ze

strategia pasywna (inwestycja w indeks WIG 20) dla rocznego okresu OUT-S od
1.10.1997 do 30.09.1998. Zrédio: opracowanie wlasne.

TABELA 5-11
Wartosci miesiecznych stop zwrotu w rocznym okresie OUT-S (1.10.97 - 30.09.98) [ w procentach ]
Strategia Paiﬁia listopad | grudzie | styczen| luty |marzec|kwiecie| maj |[czerwie| lipiec |sierpien|wrzesie
Nl n n c n
Aktywna 5,99 485| 10,21 | -1,06 | 19,01 | —3,12 ( —1,53 1,08 0,54 4,03 | -520| 12,68
P wesg " |-1219| ~728| 331| 244 2170| -560| 741 ~| -118| 589 -| 162
11.05 31.82

Zrodto: opracowanie wlasne.
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TABELA 5-12
o D) Odchylenie . 9 Odchylenie
S . Zysk w calym | Maksymalna Srednia standardowe Srednia standardowe
trategia okresie OUT-S| stratadd | 9Zi€MNastopa | yiennych stop| MIeSi€CZna | miesiecznych
zwrotu Zarol stopa Zwrotu | gt50 Zwrotu
Aktywna 952,0 17,4 % 0,19 % 1,84 % 3,96 % 7,11 %
Pasywna (WIG 20)] -552,2 43,4 % -0,12% 2,55 % -223% | 13,11 %

K Srednia arytmetyczna stép zwrotu dla wszystkich okreséw: dziennych (migdzy kolejnymi sesjami) lub miesiecznych.

Zrodto: opracowanie wlasne.

Przeprowadzajac (w celach poréwnawczych) analogiczne badania efektywnosci

aktywnej strategii inwestycyjnej dla wszystkich 30-tu sieci neuronowych
otrzymanych w wyniku realizacji algorytmu genetycznego i analizowanych w

poprzednich podrozdziatach, otrzymano dla rozwazanego okresu OUT-S:

e Sredni zysk (strata) dla 30-tu sieci: —135,1 (WIG 20 stracit w tym czasie — 552,2
);

e Srednia dla 30-tu sieci warto§¢ maksymalnej straty dd: 28,3 % .

Analizujac wyze] przedstawione rezultaty nalezy stwierdzi€, iz strategia aktywna,
oparta o sygnaly analizowanej sieci neuronowej nr 6, okazala si¢ w rozpatrywanym
okresie OUT-S zdecydowanie bardziej efektywna od strategii pasywnej (typu ,,kup i
trzymaj”) polegajacej na inwestycji w indeks WIG 20. Swiadcza o tym:

e roznica migdzy wartoscia koncowa portfela dla strategii aktywnej 1 pasywnej,
wynoszaca ponad 1500; réznica ta powigkszala si¢ dos¢ systematycznie, w efekcie
w danym okresie strategia aktywna przyniosta zysk wynoszacy okoto 55%
warto$ci poczatkowej portfela podczas gdy strategia pasywna przyniosta ponad

30-procentowa strate;
e Srednie warto$ci dziennych 1 miesigcznych stop zwrotu,

e wartosci maksymalnej straty dd jako miary ryzyka inwestycyjnego - dla strategii
aktywnej wskaznik ten jest ok. 2,5-krotnie mniejszy (lepszy),
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e wartosci odchylenia standardowego dla dziennych i1 miesiecznych stop zwrotu
(stanowiace rowniez czesto przyjmowane miary ryzyka) - znacznie nizsze dla

strategii aktywnej.

Analizujac miesigczne stopy zwrotu w obu przypadkach nalezy jednak zauwazy¢, ze
w czterech miesiacach (styczen, luty, kwiecien i lipiec) strategia aktywna przyniosta
gorsze wyniki (zysk) niz pasywna. Mozna stad wywnioskowac, 1z efektywna w
dhlugim okresie strategia inwestycyjna oparta o SN moze w krétszych przedziatach
czasowych generowac straty, a fakt ten nie powinien stanowi¢ podstawy do jej
negatywnej oceny.

Zauwazmy takze, iz rozwazana tu sie¢ neuronowa jest zdecydowanie bardziej
efektywna od pozostalych 30-tu sieci. Pomimo iz przecigtne rezultaty strategii
aktywnych dla 30-tu sieci w sensie wartosci koncowego zysku i maksymalnej straty
dd sa lepsze od wynikow zastosowania strategii pasywnej, to jednak sa one wyraznie

gorsze od efektow wykorzystania wyrdznionej sieci nr 6.

5.4.8. Badanie przydatnosci douczania i ponownego uczenia wybranej

efektywnej sieci.

Ponizej zamieszczono wyniki badan celowo$ci douczania analizowanej sieci nr 6
(wyrozniajace] si¢ wysoka efektywnoscia w Swietle badan omoéwionych w
podrozdziatach 5.2, 5.3 1 5.4.7) przy wykorzystaniu pojawiajacych si¢ stale nowych
wzorcow uczacych w trakcie realizacji strategii. Zbadano réwniez efekty prob
dodatkowego wielokrotnego ponawiania procesu uczenia sieci nr 6 - przy
niezmiennej architekturze i zestawie danych wejSciowych - w celu ewentualnego
osiagnigcia lepszej oceny sieci. Badania przeprowadzono przy przyjeciu tej samej
metodologii oraz takich samych parametrow jak poprzednio (zob. podrozdziat 5.1),
dla rocznego okresu OUT-S od 1.10.97 do 30.09.98 (identycznego jak w
podrozdziale 5.4.7).

Rozwazmy trzy sieci neuronowe, oznaczone odpowiednio 6A, 6B 1 6C:

e Sie¢ 6A jest siecig nr 6 w niezmienionej postaci (bez dokonanej jakiejkolwiek

modyfikacji wag).
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e Sie¢ 6B poczatkowo posiada wartosci wag jak w sieci nr 6, jednak wagi te sa
modyfikowane na koncu kazdego kolejnego miesiaca w procesie douczania.
Proces ten polega na dodaniu do ciagu uczacego i/lub walidacyjnego nowych
wzorcOw uczacych z ostatniego miesiaca, a nastgpnie na przeprowadzeniu
operacji dodatkowego uczenia sieci przy rozpoczeciu realizacji algorytmu uczenia
od dotychczasowych warto$ci wag. Tak douczona sie¢ jest wykorzystywana do
generowania sygnatow transakcyjnych przez nastgpny miesiac, po czym

dokonywane jest kolejne douczanie sieci, itd.

e Sie¢ 6C jest siecig oparta na architekturze i1 zestawie zmiennych wejsciowych sieci
nr 6, przeprowadzono jednak dla niej ponowny, znacznie szerszy proces uczenia,
w trakcie ktorego wykonano P = 50 (a wigc wielokrotnie wigcej) powtdrzen
uczenia sieci (rozpoczynajac je od losowych wartosci poczatkowych wag), oraz
przyjeto 3-krotnie wigksza (tj. M = 15000) maksymalng ilo$¢ epok uczenia.

Zestaw danych uczacych oraz pozostate parametry pozostawiono bez zmian.

Dla tak skonstruowanych sieci zrealizowano aktywne strategie inwestycyjne w
rozpatrywanym okresie OUT-S (1.10.1997 - 30.09.1998). Rezultaty przedstawiono w
tabeli 5-13 oraz na rys. 5-23.
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Rys. 5-23. Por6wnanie zmian wartosci aktywow w czasie dla strategii aktywnych opartych
0 sieci 6A, 6B i 6C (przy zerowych kosztach transakcyjnych) oraz dla strategii
pasywnej (inwestycja w indeks WIG 20) dla rocznego okresu OUT-S od 1.10.1997 do
30.09.1998. Zrédlo: opracowanie wlasne.
TABELA 5-13
] Odchylenie
. Warto$¢ oceny | Zysk w catym Maksymalna | Srednia dzienna | standardowe
Baza strateqgil sieci okresie OUT-S strata dd stopa zwrotu | dziennych stép
Zwrotu
Sie¢ 6A 0,144080 952,0 17,4 % 0,19% 1,84 %
Sie¢ 6B 0,167324" 149,4 34,3 % 0,05 % 2,08 %
Sie¢ 6C 0,114775 -313,3 44,6 % —0,06 % 1,79 %
Indeks WIG 20 -552,2 43,4 % -0,12% 2,55 %

) Dla sieci 6B jest to warto$¢ oceny na koncu okresu OUT-S (po wszystkich operacjach douczania wykonanych do

31.08.98)

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Analiza zaprezentowanych wyzej wynikow badan pozwala zauwazy¢, iz sieci 6B i

6C wykazuja istotnie mniejsza skutecznos¢ generowania prawidlowych sygnatéw
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transakcyjnych w rozwazanym okresie OUT-S, niz sie¢ 6A (chociaz oparte o sieci
6B 1 6C strategie aktywne sa nadal bardziej efektywne od strategii pasywnej -
inwestycji w indeks WIG 20). Na tej podstawie mozna wyprowadzi¢ nastgpujace

whnioski:

e Douczanie sieci w oparciu 0 nowo pojawiajace si¢ obserwacje nie musi prowadzi¢
do poprawy efektywnosci modelu decyzyjnego opartego o dang sie¢ neuronowa

(wbrew pogladom wielu badaczy).

e Proby dokladniejszego nauczenia sieci (poszukiwania kolejnych minimow funkeji
oceny sieci) roOwniez nie musza powodowaé poprawy efektywnos$ci strategii
decyzyjnej opartej o ta sie¢, moga natomiast prowadzi¢ do pogorszenia
skuteczno$ci modelu decyzyjnego. Chociaz (jak wynika z badan opisanych w
podrozdziale 5.4.1) operacja taka prowadzi na ogot do poprawy funkcjonowania
sieci w okresie IN-S, to jednak moze okazac¢ si¢ ryzykowna dla sieci juz dobrze
przetestowanych w dos¢ dtugim okresie OUT-S (pewnym potwierdzeniem tej tezy
wydaje si¢ tez by¢ fakt stabej zalezno$ci zysku w okresie OUT-S od wartosci
oceny sieci - por. podrozdz. 5.3, 5.4.1). Potwierdza to rozpowszechniong opinig,

ze dtugotrwate uczenie pogarsza zdolnosci sieci do generalizacji wynikow.



6. Koncepcja aktywnej strategii zarzadzania
portfelem akcji w oparciu o zaproponowang
metodologi¢ oraz dyskusja uzyskanych

efektow.

Zaprezentowana w rozdziale 4 metodologi¢ mozna stosowac nie tylko w celu
generowania decyzji kupna lub sprzedazy calego portfela akcji, opartych o prognozy
zachowania si¢ danego rynku, tak jak to przedstawiono w rozdziale 5. Robocza teza
sformutowana na tym etapie pracy jest przypuszczenie, ze wykorzystujac w systemie
decyzyjnym informacje wejSciowa dotyczaca dynamiki kurséw poszczegodlnych
sktadnikéw portfela (akcji), mozna na wyjSciu uzyskaé sygnaty, ktore nastepnie
mozna interpretowac jako decyzje kupna lub sprzedazy danej pojedynczej akceji albo
tez jako rekomendacje dotyczace zwigkszenia lub zmniejszenia udziatu danej akcji w
portfelu’?. System generujacy te sygnaty moze mie¢ przy tym charakter uniwersalny
(ten sam dla wszystkich akcji), albo mozna skonstruowaé zestaw systemow - dla
kazdej akcji osobny. Ponizej zaproponowano koncepcje aktywnej strategii
zarzadzania portfelem inwestycyjnym (konstrukcji i biezacej modyfikacji sktadu
portfela) w oparciu o sygnaly wyjSciowe zestawu sieci neuronowych (lub

pojedynczej sieci) skonstruowanych na podstawie przedstawionej metodologii.

12 W celu generowania decyzji kupna/sprzedazy akcji na podstawie sygnaléw pochodzacych z sieci

neuronowej konieczne jest dodatkowo zdefiniowanie strategii decyzyjnej (ostatniego modutu systemu
decyzyjnego); natomiast metoda wyznaczania udzialdéw poszczegélnych akcji w catosci portfela moze byé
oparta bezposrednio na sygnalach wyjsciowych sieci neuronowych, co tez zostalo zaproponowane w
podrozdziale 6.1.
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6.1. Metodologia aktywnego zarzgdzania portfelem

Inwestycyjnym.

Rozwazmy zagadnienie konstrukcji portfela inwestycyjnego, w sktad ktérego moga
wchodzi¢ akcje N spotek (oznaczonych numerami 1, 2, ..., N ), ktore a priori
traktujemy jednakowo (nie stosujac zadnych preferencji). Oczywiscie zaktadamy, ze
w sktad aktywow portfela moze wchodzi¢ réwniez gotdwka, pomijamy natomiast
mozliwo$¢ uwzgledniania w portfelu instrumentéw wolnych od ryzyka (np. obligacji
lub bonéw skarbowych), a takze pomijamy mozliwos¢ stosowania krotkiej sprzedazy
akejit?,

Dla kazdej z rozwazanych N spétek zbudujmy wedlug opisanej w rozdziale 4
metodologii oddzielna sie¢ neuronowa™>, generujaca na wyjéciu sygnaty, ktorych
warto$¢ okresla prognozowana dynamike kursu akcji danej spotki w przyjetym
horyzoncie czasowym. Analizujac charakterystyke zaproponowanych w podrozdziale
4.5 typow zmiennych wyjSciowych mozna przyja¢ ogolna zasadg interpretacji
sygnatow wyjsciowych SN, polegajaca na tym, ze sygnaly dodatnie stanowia
rekomendacje kupna (posiadania) akcji danej spotki (przy czym im wigksza warto$é
bezwzgledna sygnatu wyjsciowego tym rekomendacja ta jest silniejsza), natomiast
sygnaly ujemne (z ta sama uwaga dotyczaca ich wielko$ci) stanowia odpowiednie
rekomendacje sprzedazy akcji. Poprzestajac tutaj jedynie na powyzszym
stwierdzeniu 1 na podkresleniu faktu, iz dobor typu zmiennej wyjsciowej SN (a takze
innych parametréw systemu) w bardzo istotnym stopniu determinuje charakter i
efektywnos¢ strategii zarzadzania portfelem, pozostawimy propozycje okreslenia
tych parametréw wraz z dyskusja do zaprezentowania w dalszej czeSci pracy,

poswigconej omowieniu wynikow.

122 \W chwili powstawania niniejszej pracy na Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie nie istniata
mozliwo$¢ stosowania krotkiej sprzedazy, nietrudno jednak uog6lni¢ dalej zaprezentowana metodologie w taki
sposob, aby mozliwos¢ ta uwzglednic.

123 Ogélnie mozna przyjac, ze jest to sie¢, ktora w procesie konstrukcji systemu (realizacji algorytmu
genetycznego) uzyskata najlepsza oceng koncowa. Mozna jednak takze analizowaé pewien zbidr najlepszych
sieci uwzgledniajac wypadkowy ($redni arytmetyczny lub $redni wazony) sygnat wszystkich tych sieci. Inne
podejscie jest zwiazane z zastosowaniem tej samej (uniwersalnej) sieci (zbioru sieci) dla wszystkich spotek lub
dla okreslonej klasy spotek.
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Niech Xx(t) oznacza warto$¢ aktywow portfela w chwili t (wyznaczona na podstawie
cen poszczegolnych akcji w chwili t ), natomiast przez  pge(t), pa(t), p2(t), ..., pn(t)
oznaczmy ulamkowe udzialy odpowiednio: gotowki, wartosci posiadanych akcji
spoiki 1, warto$ci posiadanych akcji spotki 2, ..., wartosci posiadanych akeji spotki N
- w caloSci aktywow portfela x(t) w chwili t tak, aby speliony byt ponizszy
warunek'*:

Poot(®) + Pa(t) + Po(t) + ...+ pn() =1 przyczym  pit) 20, i=1,2,..,N

Niech  sy(t), So(t), ..., sn(t) oznaczaja sygnaly wyjSciowe sieci neuronowych
(interpretowane zgodnie z wyzej przedstawiong generalng zasada), wygenerowane w

chwili*?®

t . Opierajac si¢ na wartosciach tych sygnatéw oraz na aktualnym sktadzie
portfela okreslimy zamierzone transakcje dla chwili (dla sesji gietdowej) t + 1
wedtug nizej zaprezentowanego algorytmu modyfikacji sktadu portfela. Generalna
koncepcja wykorzystang w tym algorytmie jest dazenie do sytuacji, w ktorej
utamkowe udziaty wartosci akcji poszczegolnych spotek w chwili (po sesji
gietdowej) t + 1 : py(t+1), po(t+1), ..., pn(t+1) sa proporcjonalne do odpowiednich
sygnatow si(t), So(t), ..., Sn(t) (po wyeliminowaniu sygnatdw niedodatnich oraz przy

pewnych dodatkowych zalozeniach i ograniczeniach).

W zaproponowanym nizej algorytmie uwzgledniono nastgpujace opcj e

1. zastosowanie parametru Spin stanowiacego minimalng warto$¢ sygnatu sieci sj(t)
niezb¢dnego do wilaczenia do portfela akcji spotki nie bedacej aktualnie w
sktadzie portfela127 (jezeli akcje danej spotki znajduja sie w portfelu, parametr ten

nie ma znaczenia dla transakcji tymi akcjami) - zob. krok 1 algorytmu,

2. mozliwo$¢ okre§lenia maksymalnej liczby spotek mogacych wejs¢ w sktad

portfela - parametr H ,

124 Warunek ten reprezentuje przedstawione wyzej zatozenia dotyczace potencjalnego sktadu portfela oraz
braku krotkiej sprzedazy; dopuszcza sig przy tym mozliwo$¢ pojawienia si¢ niewielkiego ujemnego udziatu
gotowki (kredyt), przy czym w prezentowanej metodologii przyjgto zasadg dazenia udziatu gotowki do zera.

125 Przy znanych juz cenach akcji i sktadzie portfela w momencie t .

126 parametry poszczegdlnych opcji moga byé dobierane przez inwestora (menedzera).

127 parametr ten decyduje o ignorowaniu znaczenia zbyt stabych sygnatow sieci przy dotaczaniu nowych spotek
do portfela.
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3. uwzglednienie kosztow transakcyjnych (prowizji maklerskiej*?®), okreslonych
przez parametr r, wyrazajacy prowizj¢ w formie utamkowej (np. 0,005) od kwoty
transakciji,

4. mozliwo$¢ ograniczenia utamkowego udziatu pj(t) akcji danej spotki w catosci
aktywow portfela - do warto$ci parametru Pmay ,

5. wprowadzenie parametru A  definiujacego minimalna dozwolona wielkos¢
129

transakcji akcjami danej spotki jako warto$¢ A- X(t)
Mozna przypuszczaé, ze do ewentualnych zastosowan praktycznych mogtaby
wystarczy¢ znacznie bardziej uproszczona wersja algorytmu; jednak wprowadzenie
pewnych niuansOw 1 opcji w zaproponowanym nizej rozwigzaniu moze byc¢
uzasadnione potrzeba wykorzystania algorytmu réwniez do celéw badawczych,
majacych na celu komputerowe testowanie aktywnych strategii zarzadzania

portfelem w zadanym okresie czasu na podstawie historycznych danych.

Na podstawie przedstawionych wyzej zatozen skonstruowano algorytm modyfikacji

sktadu portfela o nastepujacej postaci:

Krok 1. Dla akcji spotek 1, 2, ..., N wyznacz kolejno wartosci y, 0y, ..., On

1= s;j(t) w przeciwnym przypadku

W trakcie realizacji algorytmu wartosci 0 powinny dqzy¢ do zamierzonych nowych
udziatow utamkowych poszczegolnych spotek w portfelu. W poczatkowym kroku 1
eliminujemy te akcje, dla ktorych sygnat si(t) jest niedodatni, a takze nie wlqczamy do
portfela nowych spotek, dla ktorych sygnai, chociaz jest dodatni, nie przekroczyt
minimalnego progu (zob. opcja 1). Dla pozostatych akcji wartosci poczqtkowe
udziatow w portfelu 0j sq (zgodnie z przyjetq regulq) proporcjonalne do

128 przyjmujemy tutaj tzw. prowizje liniowa (niezalezna od wysokosci transakcji).

129 Jezeli warto$¢ transakcji ma byé mniejsza od A-x(t) , nie dokonujemy zmiany stanu posiadania akcji danej
spotki; warunek ten pozwoli unikna¢ zbyt matych i czgstych transakcji (ma on istotne znaczenie przy
stosunkowo wysokich kosztach transakcyjnych). Parametr A mozna tez interpretowa¢ jako minimalng
wymagana zmiang utamkowego udziatu akcji okreslonej spotki w portfelu.
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odpowiednich sygnatow Sj(t)  (wartosci te nie sq jeszcze tutaj odpowiednio

skalowane). Zawsze przy tym spetniony jest warunek 0j >0 (j=1,2,...,N).

Krok 2. Oblicz warto$¢ K réwna ilosci spotek, dla ktorych ;>0 (j=1,2,...,N).

Krok 3. Jezeli K > H , to znajdz K-H najmniejszych dodatnich wartosci 0
(j=1,2,...,N), po czym za te wartosci podstaw O .

Ograniczamy (jezeli zachodzi koniecznosc) liczbe spotek w portfelu do H , eliminujqc
akcje spotek, dla ktorych sygnat SN jest najstabszy.

Krok 4. Oblicz wspolczynnik korekty ¢  zwiazany z czgScia kosztow

transakcyjnych
o -
o=1+ > gdzie: 8= > r-pj(t)
1_pg0t(t) j:qj:()

Zadaniem wspolczynnika @ jest korekta wielkosci zamierzonych transakcji w taki
sposob, aby uwzgledni¢ wartos¢ kosztow transakcyjnych wynikajacych ze sprzedazy
tych akcji, ktore zamierzamy sprzedaé w catosci (O =0); catkowita wysokos¢ tych

kosztow wynosi 3X(t) .

N
Krok 5. Oblicz sumg S wszystkich wartosci g : S=>4¢q i
j=1

Krok 6. Jezeli S=0 (tzn.q;=0 dla j=1,2,..,N), to przejdz do kroku 14 ; w
przeciwnym przypadku podstaw j <« 1.

Krok 7. Jezeli ;=0 , to przejdz do kroku 12
Krok 8. gy« q;/S  (skalowanie wartosci )
Krok 9. Jezeli 0j> Pmax , 10 0 < Pmax
Ograniczenie utamkowego udziatu spotki | w portfelu - zob. opcja 4.
Krok 10. Jezeli | gj—pi(t)-@|<A ,to ¢ < pit)-@

Jezeli zamierzona zmiana utamkowego udziatu spotki | w portfelu jest mniejsza od
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minimalnej wartosci A , korygujemy wielkos¢ O w taki sposob, aby nie realizowac w
ogole transakcji ( wedtug reguly przedstawionej w kroku 14 ) - zob. opcja 5.

q;i+pj(t)-o-r
(_
J I+r

Krok 11. Jezeli q;>pj(t) , to

q; —Pj(t)-¢-r
l-r

Jezeli gj < pj(t) , to ql <«

Modyfikujemy wartos¢ 0 w taki sposob, aby uwzglednic koszty transakcyjne zwiqzane
z operacjq kupna lub sprzedazy akcji spotki | - zob. opcja 3.

Krok 12. Jezeli j<N ,t0 ( j«j—+1 ; przejdz do kroku 7)

Krok 13. Jezeli krok 5 (petla krok 5 - krok 13) byt wykonywany mniej niz 5 razy to
przejdz do kroku 5.

Operacje okreslone w krokach 5, 6, ..., 11 nalezy powtarza¢ wykonujqc kilka iteracji
w celu otrzymania wystarczajqco doktadnych wartosci O (nie mozna tego wykonac w
pojedynczej iteracji), tutaj przyjeto liczbe iteracji rowng 5.

Krok 14. Dla akcji spotek 1, 2, ..., N zrealizuj transakcje wedlug regut:
e Jezeli ;=0 ,to sprzedaj (jesli posiadasz) wszystkie akcje spotki j
e Jezeli ;>0 ,to dokonaj transakcji akcjami spotki j za kwotg

trans(j) = x(t) - (g — pi(t)-¢)
(trans(j) > 0 oznacza kupno, trans(j) < 0 oznacza sprzedaz).
Kwota transakcji wynika z pomnozenia aktualnej wartosci portfela przez roznice

utamkowych udziatow akcji danej spotki w portfelu (z uwzglednieniem wspotczynnika

korekcyjnego @).

Zaprezentowany wyzej algorytm modyfikacji sktadu portfela realizuje aktywna
strategi¢ zarzadzania portfelem akcji w oparciu o sygnaly odpowiednio
skonstruowanych i testowanych (wedlug opracowanej tutaj metodologii) sieci

neuronowych, oraz w oparciu o przedstawiona wyzej regul¢ proporcjonalnego
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udziatu akcji spotki w portfelu do wielkosci odpowiedniego sygnatu. Uwzglednienie
kosztéw transakcyjnych pozwala nie tylko na urealnienie procesu zarzadzania
portfelem, ale takze na zbadanie efektywnosci strategii aktywnej w zaleznos$ci od
wielkosci tych kosztow (wysokosci prowizji maklerskiej). W pewnych przypadkach
celowe moze okaza¢ si¢ ograniczenie tych kosztow, totez dla zaproponowanego

algorytmu przewidziano dodatkowo nastepujace opcje:

e zastapienie biezacych wartosci sygnatow sieci Si(t), Sy(t), ..., Sn(t) odpowiednimi
srednimi adaptacyjnymi dla poszczegolnych sygnatow; operacja ta pozwala na
wyeliminowanie wystepujacych na wyjsciu  sieci szuméw o wysokiej
czgstotliwosci 1 moze by¢ przydatna zwlaszcza przy zastosowaniu dluzszych
horyzontéw prognozy; w trakcie badan zaobserwowano, ze dobre rezultaty
przynosi zastosowanie okresu Sredniej adaptacyjnej rownego wielkosci przyjetego

(dla SN) horyzontu prognozy h ;

e dokonywanie modyfikacji sktadu portfela w okresach wigkszych niz jednodniowe

(np. nie czgsciej niz co tydzien);

W dalszej czeSci pracy zaproponowano algorytm symulacji procesu zarzadzania
portfelem inwestycyjnym w okreslonym przedziale czasu na podstawie omowionej

wyzej metodologii, a nastepnie przeprowadzono badania efektywnosci tej metody.

6.2. Algorytm symulacji procesu aktywnego zarzadzania

portfelem.

W celu przeprowadzenia badan efektywnosci wyzej zaproponowanej metody
wspomagania zarzadzania portfelem inwestycyjnym, w oparciu o odpowiednio
skonstruowane i nauczone sieci neuronowe, zastosowano technik¢ komputerowej
symulacji procesu zarzadzania, oparta o sygnaty SN oraz wykorzystujaca rzeczywiste
dane pochodzace z rynku akcji w rozwazanym okresie czasu. Przyjeto przy tym
zalozenie, ze wygenerowane (po ogloszeniu wynikow biezacej sesji gietdowej) przez
algorytm modyfikacji sktadu portfela zlecenia dotyczace transakcji sa realizowane
zawsze na kolejnej sesji, z uwzglednieniem kurséw obowiazujacych na fixingu tej

sesji (nie sa tu uwzgledniane notowania ciagle). Zatozono ponadto, ze zlecenia
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(transakcje) te sa realizowane w catosci 1 doktadnie wedtug wielkosci kwot (a nie
liczby sztuk akcji) okreslonych przez ten algorytm. Procedur¢ symulacji procesu
zarzadzania portfelem przedstawiono ponizej, zachowujac oznaczenia przyjete w

podrozdziale 6.1.

Algorytm symulacji procesu zarzqdzania portfelem akcji

Krok 1. Podstaw t «- 0, przyjmij warto$ci poczatkowe:
si{(0)=0 oraz pj(0)=0 (j=1,2,..,N); Pgot(0) =1
X(0) = wig(0) (oznaczamy przez wig(t) wartos¢ indeksu WIG w chwili t)

Poczqtkowo aktywa portfela zawierajq jedynie gotowke, natomiast sygnaty SN sq dla
wszystkich akcji zerowe. Przyjecie poczqtkowej wartosci aktywow rownej wielkosci
indeksu WIG ma na celu ulatwienie porownania strategii aktywnej z pasywnq.

Krok 2. Podstaw t «t+1.

t oznacza numer kolejnej sesji gietdowej w analizowanym okresie czasu (t =1, 2, ...,

™).

Krok 3. Zrealizuj procedur¢ modyfikacji sktadu portfela (w oparciu o algorytm
opisany w podrozdziale 6.1), ktora na podstawie wartosci sj(t-1), p;(t-1) (j =1,
2, .., N),  pgu(t-1) , oraz x(t-1) wyznaczy zlecenia transakcji w kwotach
trans(j) (J =1, 2, ..., N), oraz zamierzone nowe proporcje udzialow akcji
poszczegdlnych spotek w portfelu g; (j =1, 2, ..., N), (w przyblizeniu wartosci g
beda odpowiada¢ wielko$ciom rzeczywistym pj(t) ).

Transakcje (dla ktorych zlecenia zostaly wygenerowane w oparciu o dane z chwili t—

1) zostanq zrealizowane na biezqcej sesji t .

Krok 4. Oblicz catkowita wysoko$¢ kosztow transakcyjnych (prowizji maklerskiej):

N
prow =r- Y. |trans(j)|
j=1

Krok 5. Na podstawie wynikow sesji t wyznacz aktualng warto$¢ aktywow
portfela x(t) wedlug formuty:
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x(t)—x(t 1) (pgot(t 1)+jZ:1 kj(t_l)

] — prow

gdzie przez Ki(t) oznaczamy kurs akcji spotki j nasesji t.

Transakcje trans(j) zawarte na sesji t nie wphywajq bezposrednio na zmiane wartosci
aktywow portfela na tej sesji (wphwajq jedynie na wysokosc¢ catkowitych kosztow
transakcyjnych prow ). Wphyw na zmiane wartosci portfela majq zmiany kursow
poszczegolnych jego sktadnikow (akcji), w powiqzaniu z udziatami tych akcji w

catosci aktywow.

Krok 6. Wyznacz aktualne wielkos$ci udziatéw poszczegolnych akcji w portfelu:

pi) (i=1, 2, ..., N) wedlug zaleznosci:

pi(t=1)kj(t)x;(t=1) trans(j) r|trans(j) jezeli ¢q.>0
- J

(1) = k:(t-1)-x(t) x(t) x(t)
pj(t) j 0 jezeli ;=0

przy czym jezeli okaze sig, ze pj(t) <0, to przyjmij p;(t)=0.

W gornym wierszu powyzszej zaleznosci pierwszy sktadnik reprezentuje zmiane
wartosci akcji spotki j w portfelu, spowodowanq zmiang kursu tych akcji, oraz zmiang
wartosci catego portfela (np. jezeli kurs akcji | wzrost, a wartosé portfela spadta, to
udzial wartosciowy tych akcji w calym portfelu zwickszyl sie); element ten nie byt
mozliwy do uwzglednienia podczas wyznaczania wartosci 0, gdyz nieznane byty wtedy
wartosci Ki(t) 1 Xj(t). Drugi sktadnik wyrazenia reprezentuje zmiane udzialu akcji j W
portfelu w wyniku dokonanej transakcji, zas trzeci sktadnik reprezentuje koszty tej
transakcji. Dolny warunek przedstawionej zaleznosci wyraza zasade sprzedazy

wszystkich akcji spotki j, jezeli otrzymamy Q=0 .

Krok 7. Oblicz udziat gotéwki w portfelu:
N
pgot(t) =1- ij(t)
j=1

Krok 8. W oparciu o biezace dane oraz skonstruowane sieci neuronowe wyznacz

aktualne sygnaty wyjsciowe SN: sj(t), (] =1,2, ..., N).
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Krok 9. Jezeli t<T to przejdz do kroku 2.

Krok 10. Dokonaj koncowej oceny efektow aktywnej strategii zarzadzania
portfelem.

6.3. Badania efektywnoSci metody dla wybranego zestawu
akcji.

Ponizej zaproponowano parametry konstrukcji systemu decyzyjnego oraz
zaprezentowano rezultaty wykorzystania omawianej metody aktywnego zarzadzania
portfelem inwestycyjnym przy zatozeniu, ze w sklad portfela moga wchodzi¢ akcje
12-tu spotek o najmniejszej kapitalizacji, notowane na rynku podstawowym Gieldy
Papierow Warto$ciowych w Warszawie. Jako kryterium wyboru przyjeto warto$é
rynkowa spotki (kapitalizacjg), okreslona w dniu 16.04.1997 **° - wyselekcjonowano
te spotki z rynku podstawowego, dla ktorych warto$¢ ta nie przekraczata 50 min
V) Sa to nastgpujace firmy: Tonsil, Prochnik, Swarzedz, Wolczanka, Espebepe,
Remak, Bytom, BWR, KPBP Bick, Mostostal Gdansk, Pekpol, Otawa.

Do uczenia 1 walidacji sieci (konstrukcji systemu) uzyto danych z notowan
wszystkich 12-tu wyzej wymienionych spotek, pochodzacych z 33-miesigcznego
okresu od 31.03.1994 do 31.12.1996. Nastepnie dokonano oceny efektywnosci
skonstruowanego systemu w oparciu o dane OUT-S z rocznego okresu od 1.01.1997
do 1.01.1998'%.

139 Zrédto: Parkiet z dnia 17.04.1997.

31 Kryterium to przyjeto arbitralnie.

132 Nalezy zwrocié uwage, iz oba wymienione przedzialy czasowe charakteryzuja si¢ wystgpowaniem zaréwno
rosnacych, jak i malejacych trendow rynkowych, za$ wartosci indeksu WIG na poczatku i na koncu danego
okresu r6znia si¢ nieznacznie; fakt ten stanowit jedno z kryteriow doboru wtasnie takich okreséw czasowych do
konstrukcji, a nastepnie oceny efektywnosci systemu.
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6.3.1. Zaproponowane parametry systemu decyzyjnego.

W rozpatrywanym zagadnieniu zalozono, iz system decyzyjny bedzie oparty na
pojedynczej sieci neuronowej, wspolnej dla wszystkich 12-tu wyzej wymienionych
akcji. Przyjeto zatem, 1z caly zbidr danych wykorzystany do uczenia, walidacji 1
koncowej oceny tej sieci bedzie obejmowat dane (z okreslonego przedzialu czasu)
pochodzace ze wszystkich 12-tu spolek. Ponizej zaproponowano parametry dla tak
zdefiniowanego systemu decyzyjnego, realizujacego aktywna strategi¢ zarzadzania

portfelem inwestycyjnym.
Parametry modulu przetwarzania informacji wejsciowej

e Wykorzystano jedynie 81 dodatkowych procedur wstgpnego przetwarzania
informacji wejsciowej dla szeregu czasowego d(t) opisanego formuta 4.1 (zob.
tabela 4-1) i zastosowano je wtasnie do tego szeregu; podejscie to oparte zostato
na przestance, iz w rozwazanym problemie bardziej istotny od dynamiki samego

kursu okreslonej akcji jest charakter jego zmian w stosunku do indeksu gietdy.
Parametry modulu preprocessingu danych wejsciowych

e parametr trymownia warto$ci nietypowych (formuta (4.3)) v, =4
e w przypadku zmiennych wejsciowych podlegajacych standaryzacji (wzér (4.5)
zastosowano parametr ys = 1,5

e zastosowano skokowe rozdzielenie warto$ci dodatnich i ujemnych dla zmiennych
normalizowanych ,,bez przesunigcia zera” (formula (4.7)) z parametrem 7y, =

0,05

e nie wykorzystano analizy gléwnych skltadowych do wstepnego przetwarzania
danych

Parametry architektury i uczenia sieci typu perceptron

e przyjeto struktur¢ sieci zdefiniowana w podrozdziale 4.4, zawierajaca jedna
warstwe ukryta z genetycznie wyznaczana liczba neuronow
e jako zmienna wyjsciowa przyjeto wspdtczynnik nachylenia prostej regresji

(nachylenie trendu) dla szeregu czasowego d(t) (wedlug opisu w podrozdziale
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4.5.4); prosta regresji jest wyznaczana dla horyzontu czasowego h , ktory podlega
genetycznej adaptacji w trakcie realizacji algorytmu genetycznego (h € [2, 20])
e zrezygnowano z obcinania wartosci nietypowych dla zmiennej wyjsciowe;j

e 7z ciaggu danych wyeliminowano te wzorce, dla ktorych zmienna wyjSciowa
(uczaca) przyjmuje warto$ci oddalone od jej $redniej arytmetycznej o mniej niz
25% wielkosci odchylenia standardowego133

e dla wielkosci wzorcowych zmiennej wyjsciowej zastosowano operacjg
odejmowania ich warto$ci $redniej, po czym przeprowadzono dla nich

normalizacj¢ wedtug standardowej formuty wyrazonej wzorem (2.21)

e clementy ciaggu danych stuzacych do konstrukcji modelu podzielono na ciag
uczacy i1 ciag walidacyjny wedlug schematu C (rys. 4-4, podrozdziat 4.6)
przyjmujac T, =50 oraz T, =50

e biezaca (wstgpna) oceng sieci realizowano wylacznie w oparciu o btad
sredniokwadratowy dla ciagu walidacyjnego (dla kryterium (4.15) przyjgto p = 0)

e przyjeto nastgpujace  wartosci  statych  decydujacych o  modyfikacji
wspotczynnikéw uczenia i bezwladnosci w trakcie procesu uczenia: a=0,05 , S
=0,95 (zob. podrozdziat 4.6)

e przyjeto wartosci parametrow funkcji aktywacji (2.4): a=1,05 oraz b=1,00

e ustalono maksymalna liczbe epok uczenia sieci M = 100 , oraz liczbe powtdrzen
procesu uczenia kazdej sieci P =1 (tak dobrane wartosci wynikaja ze stosunkowo
duzej wielkoS$ci ciagu uczacego)

e uczenie realizowano metoda wstecznej propagacji btedow (zob. podrozdziat 2.5)

przyjmujac kwadratowa funkcje¢ bledu okreslona wzorem (2.9).
Kryterium koncowej oceny sieci neuronowe;j

Koncowej oceny sieci dokonywano na podstawie ciagu walidacyjnego (podobnie jak

w przypadku oceny wstepnej), ale wedlug innej reguly - opartej o oceng

133 Decydujac si¢ na eliminacje tych elementéw ciagu danych oparto si¢ na empirycznie uzasadnionym
zatozeniu, iz sie¢ neuronowa nalezy uczy¢ w oparciu o wzorce prezentujace zdecydowana, istotng zmiang kursu
akcji; wzorce ,przecigtne” wnosza stosunkowo niewiele uzytecznej dla celow decyzyjnych informacii,
wydtuzajac przy tym znacznie dlugo$¢ ciagu uczacego.



Rozdziat 6 Koncepcja aktywnej strategii ... 198

efektywnosci sygnatow wyjsciowych nauczonej sieci w przyjetej strategii
zarzadzania portfelem. W tym celu dla kazdego osobnego przedziatlu czasu o
dhlugosci T, = 50, obejmujacego spdjny zbiér danych wchodzacych w sktad ciagu
walidacyjnego, realizowano procedur¢ zarzadzania hipotetycznym portfelem
ztozonym z indeksu WIG oraz akcji tej spoiki, ktérej dotycza dane z analizowanego
przedziatlu czasu. Udziat akcji tej spotki w portfelu w danej chwili byt
proporcjonalny do sygnatu wyjSciowego SN, reprezentujacego prognozowana
zmiang jej kursu (zatozono przy tym takze mozliwos¢ krotkiej sprzedazy akcji w
przypadku ujemnego sygnatu sieci). Jako koncowa oceng sieci przyjeto okreslong w
procentach wielkos$¢, wyrazajaca stosunek liczby tych okreséw o dtugosci T, z ciagu
walidacyjnego, dla ktorych zysk z takiego portfela byt wyzszy od zysku z pasywne;j

inwestycji w indeks WIG, do catkowitej ilosci analizowanych okresow.

Nalezy zauwazy¢, ze tak zdefiniowane kryterium oceny sieci uwzglednia bardzo
istotny czynnik, jakim jest stabilnos¢ efektywnosci SN w czasie (systematycznos¢
generowania zyskoéw). Kryterium to preferuje bowiem te sieci, ktore stale generuja
ponadprzecigtne zyski w okreslonych przedziatach czasu (cho¢by niewiele wigksze
od zyskow z pasywnej inwestycji w indeks), niz sieci, ktoére jednorazowo moga
wygenerowac znaczacy zysk, ale w pozostatym okresie nie przynosza wiasciwych
efektow. Dodatkowo kryterium to gwarantuje uniwersalnos¢ sieci, tzn. mozliwos¢
zastosowania jej do prognozowania akcji wielu spotek, wchodzacych w sktad

okreslonej klasy przedsigbiorstw.

Parametry algorytmu genetycznego

e przyjeto wielko$¢ populacji L = 150 oraz parametry lg =42 ,1c =99 ,1p =9
e mutacjg realizowano w oparciu o typ mutacji 1 (zob. podrozdziat 4.7.3)

e ustalono prawdopodobienstwo mutacji dla wszystkich genow réwne 0,01

e zatozono liczbg iteracji (populacji) rowna 60

e okreslono poczatkowa liczbe wejs¢ SN (w populacji poczatkowej) rowna 10
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Parametry procedury zarzadzania portfelem

Proces aktywnego zarzadzania portfelem inwestycyjnym dla akcji 12-tu
wymienionych powyzej spolek o niskiej kapitalizacji realizowano w oparciu o
zaprezentowany w podrozdziale 6.1 algorytm modyfikacji sktadu portfela, przy
zatozeniu mozliwosci dokonywania codziennych korekt tego skladu. Korekty te
opieraly si¢ bezposrednio na wartoSciach sygnatéw wyjsciowych si(t) sieci
neuronowej otrzymanej w wyniku konstrukcji systemu, przy czym sygnaty te, przed
wykorzystaniem ich w procedurze modyfikacji portfela, poddawane byly operacji

postprocessingu (por. podrozdziat 4.8).

W zastosowanym algorytmie nie wprowadzano opcjonalnych ograniczen (zob.
podrozdziat 6.1) i przyjeto nastepujace wartosci parametrow: Spmin = 0, H = 12,
Pmax = 1, A = 0. Ponadto przyjeto zerowe koszty transakcyjne (r = 0).

6.3.2. Wyniki badan efektywnosci zaproponowanej metody zarzadzania

portfelem.

W pierwszym etapie badan dokonano - w oparciu o zaprezentowana w niniejszej
pracy metodologi¢ - konstrukcji systemu decyzyjnego dla rozpatrywanego
zagadnienia. Efektem koncowym tego etapu (otrzymanym w wyniku realizacji
algorytmu genetycznego) bylo skonstruowanie odpowiedniej sieci neuronowej,
generujacej sygnaly dla algorytmu modyfikacji sktadu portfela. Sie¢ ta posiada 10
wej$¢ oraz 18 neurondw w warstwie ukrytej (wartosci te osiagnigte zostaty na drodze
genetycznej optymalizacji). Ponadto uzyskany rowniez w efekcie genetycznej
adaptacji horyzont prognozy dla zmiennej wyjsciowej wynosi h = 2 (oznacza to, ze w
praktyce sie¢ prognozuje zmiang szeregu czasowego d(t) od nastgpnej sesji do sesji

bezposrednio po niej nastgpujace;).

Wykaz zmiennych wejsciowych dla otrzymanej sieci neuronowej zamieszczono w
tabeli 6-1. W kolejnych kolumnach tabeli wyszczegdlniono: numer procedury
wstepnego przetwarzania informacji wejSciowej pochodzacy z tabeli 4-1, nazwe

danej procedury, oraz jej parametry. Wymienione procedury sa stosowane do
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przetwarzania danych pochodzacych z szeregu czasowego d(t) , okreslonego formuta

4.1.

Wartos¢ koncowej oceny dla tej sieci wedtug kryterium przyjetego w podrozdziale

6.3.1 wyniosta 93,6 %.

TABELA 6-1
proggury Nazwa zmiennej (procedury) wejSciowej Parametry
w tabeli 4-1 procedury
1 Wskaznik MACD (rdéznica $rednich wyktadniczych) n=18
9 Wskaznik momentum generujacy impulsy w oparciu o lini¢ sygnatowa n=28
31 Oscylator skumulowanego wolumenu VAO z linia sygnatowa r=8 p=10
50 Wskaznik zmiennosci (volatility) VI r=27
61 Roznica $rednich kroczacych (wersja 1) n=18
63 Roznica $rednich kroczacych (wersja 3) n=11
87 Wskaznik zmiany ROC dla $redniej wyktadniczej r=25 n=7
98 Wskaznik sity trendu ADX r=12
104 Wskaznik Stochastic Slow S5 r=25 s=22
106 Nachylenie trendu (wariant 1) h=19

Zrddto: opracowanie wlasne.

Z kolei dokonano oceny efektywnos$ci systemu decyzyjnego opartego o otrzymang
sie¢ w rocznym okresie OUT-S (dane z tego okresu nie zostaly uzyte do uczenia,
walidacji i oceny sieci) od 1 stycznia 1997 do 1 stycznia 1998. Zasadniczym
elementem tej oceny byla analiza przyrostu aktywow portfela (zysku z portfela), dla
ktorego realizowano w rozpatrywanym okresie aktywna strategi¢ zarzadzania oparta
o sygnaly rozwazanej sieci neuronowej. Dokonano réwniez poréwnania zmian
wartos$ci portfela z analogicznymi zmianami indeksu WIG (reprezentujacymi zyski z
zastosowania strategii pasywnej polegajacej na inwestycji w ten indeks), oraz ze
zmianami odpowiednio skonstruowanego niewazonego indeksu dla analizowanych

12-tu spotek (indeks ten reprezentuje stan hipotetycznego portfela ztozonego ze
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wszystkich 12-tu akcji przy zatozeniu, ze udziaty poszczegolnych akcji w portfelu sq

jednakowe 1 nie ulegaja zmianom).

Badania przeprowadzono przy wykorzystaniu algorytmu symulacji procesu
aktywnego zarzadzania portfelem, opisanego w podrozdziale 6.2 (algorytm
zaimplementowano w jezyku programowania C). Poczatkowy stan aktywow portfela
przyjeto w wysokosci 14484,0 - jest to wielkoS¢ rowna wartosci indeksu WIG w
drugim dniu analizowanego okresu - 3.01.1997 (informacja z pierwszego dnia -
2.01.1997 - zostata wykorzystana jedynie do wygenerowania sygnatow sieci dla
transakcji, koniecznych do zrealizowania w dniu nastgpnym). Rezultaty badan w
postaci sumarycznych wartoSci zysku z poszczegélnych metod inwestowania dla

catego okresu zawarto w tabeli 6-2.

TABELA 6-2
Warto$¢é portfela i Aktywna strategia Strategia pasywna oparta | Strategia pasywna oparta
osiagniety zysk zarzadzanie portfelem o0 indeks WIG Oigizk:nr;ﬁ;‘éﬁggzcﬂa
spotek
Stan poczatkowy portfela +14484,0 +14484,0 +14484,0
Stan koncowy portfela +31597,2 +14668,0 +14389,1
Osiagniety zysk catkowity +17113,2 +184,0 -94,9

Zrodlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 6-1. Zmiany warto$ci aktywow w badanym okresie obejmujacym rok 1997 dla
portfela zarzadzanego przy wykorzystaniu sygnalow sieci neuronowej, inwestycji
pasywnej w indeks WIG, oraz inwestycji pasywnej w niewazony indeks 12-tu
rozwazanych spélek (portfel o stalym skladzie, zawierajacym rdéwne udzialy

wszystkich akcji). Zrédlo: opracowanie wlasne.

Na rys. 6-1 zaprezentowano przebiegi zmian wartosci: aktywow portfela
zarzadzanego przy wykorzystaniu SN, indeksu WIG, oraz indeksu niewazonego dla
12-tu analizowanych spotek w rozpatrywanym okresie czasu (dwa ostanie przebiegi

reprezentuja odpowiednie strategie pasywne).

Z Kkolei na rys. 6-2 zaprezentowano w formie graficznej wielkosci oraz przebieg
zmian udziatéw akcji poszczeg6dlnych spotek w catosci aktywodw portfela, w funkcji
czasu (numeru sesji gietdowych w analizowanym okresie czasu, obejmujacym rok
1997). Poszczegdlne akcje oznaczono rdéznymi kolorami, wysoko$¢ pola o
okreslonym kolorze na pionowym przekroju wykresu dla danej chwili czasu
reprezentuje warto$¢ udziatu oznaczonej tym kolorem spotki w portfelu. Osobnym
kolorem oznaczono tez udzial gotowki w portfelu (zdarzaly si¢ sytuacje, kiedy
sygnaly wyjsciowe sieci dla wszystkich spotek byly ujemne - woéwczas po sprzedazy

wszystkich akcji portfel zawierat wytacznie gotowke).
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Dokonujac analizy otrzymanych wynikéw nalezy stwierdzi¢, ze w rozpatrywanym
przypadku uzyskano obiecujace rezultaty dla procesu aktywnego zarzadzania
portfelem inwestycyjnym w oparciu o sygnaly odpowiednio skonstruowanej i
nauczonej sieci neuronowej. Zastosowana metoda pozwolita na osiagnigcie w
okresie jednego roku zysku w wysokosci okoto 118% poczatkowej inwestycji,
podczas gdy strategie pasywne, nie zaktadajace korekt sktadu portfela w oparciu o
prognozy dynamiki kursu dla poszczegdlnych jego sktadnikow, nie przyniosty
praktycznie zadnych efektow. Rezultaty te stanowia obiecujaca przestanke do
dalszych badan nad wykorzystaniem zaproponowanej metodologii w procesie

aktywnego zarzadzania portfelem inwestycyjnym.
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Rys. 6-2. Graficzny schemat udzialow akcji poszczegolnych spolek w calo$ci aktywow portfela oraz zmiany tych udzialéw w analizowanym okresie czasu,

obejmujacym rok 1997. Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Nalezy jednoczesnie zwrdéci¢ uwage, ze ewentualne praktyczne aplikacje
zaprezentowanej metody musza zosta¢ poprzedzone duza iloScia badan i testow w
celu sprecyzowania optymalnych parametréow dla omawianej metodologii, a takze
dokonania ewentualnych jej modyfikacji. Trzeba bowiem podkresli¢, iz w trakcie
badan nie zawsze udawalo si¢ osiagna¢ wystarczajaco obiecujace rezultaty (np.
znaczaco gorsze efekty dla okresow testowych OUT-S osiagano przy innych
zestawach parametréw, nie udato si¢ takze uzyska¢ zadowalajacych rezultatow
zarzadzania portfelem - w okresach OUT-S - dla innych klas akcji obejmujacych
spotki o wigkszej kapitalizacji). Oddzielnym problemem wymagajacym zbadania jest
zminimalizowanie wrazliwosci metody na wystepujace w rzeczywistosci koszty

transakcyjne.

Rozwiazanie powyzszych zagadnieh wymaga wielu badan o charakterze
empirycznym. Na obecnym etapie mozna postawi¢ hipotezg, iz zaproponowana
metodologia moze okaza¢ si¢ bardzo efektywna w praktycznych zastosowaniach,
jednak efektywno$¢ ta jest uzalezniona od odpowiednio i starannie dobranego

zestawu jej parametrow.



7. Podsumowanie otrzymanych wynikow i

wnioski koncowe.

Dokonujac syntezy zaprezentowanych w niniejszej pracy wynikow badan nad
zastosowaniem sieci neuronowych i algorytmoéw genetycznych w zagadnieniu
generowania decyzji inwestycyjnych, nalezy zwrdci¢ uwage na szereg czynnikow
warunkujacych efektywnos$¢ zaproponowanej metodologii, a takze wymagajacych
uwzglednienia w przypadku ewentualnych praktycznych jej zastosowan. Ponizej
omoOwiono najistotniejsze z nich, oraz sformutowano szereg wnioskdéw, mogacych

rowniez shuzy¢ jako przestanki dla dalszych badanh w tej dziedzinie.

Z badan zaprezentowanych w rozdziale 5 jednoznacznie wynika, ze przy
wykorzystaniu zaproponowanej metodologii mozna otrzymaé sieci neuronowe
mogace stuzy¢ jako efektywne narzedzie w procesie generowania sygnatow
transakcyjnych dla zakupu 1 sprzedazy indeksu gietdowego WIG 20, to znaczy dla
realizacji strategii opartej o prognozy dynamiki catego rynku. Z kolei w rozdziale 6
przedstawiono skuteczna metode aktywnego zarzadzania portfelem akcji w oparciu o
sygnaly sieci neuronowej, reprezentujace prognozy zmian kursu akcji w stosunku do
wartosci indeksu WIG. Otrzymane rezultaty pozwalaja wyrazi¢ generalny poglad
(czesto zreszta akcentowany w literaturze), iz SN mozna z powodzeniem stosowaé w
takich zagadnieniach, jak prognozowanie dynamiki rynkéw finansowych (np. rynku

akcji), oraz generowanie strategii inwestycyjnych wykorzystujacych te prognozy.

Analizujac rezultaty zawartych w niniejszej pracy badan dotyczacych doboru
istotnych parametrow metodologii, oraz ich wptywu na koncowe efekty jej
zastosowania, mozna wywnioskowaé, iz na efektywnos$¢ systemu decyzyjnego

niewatpliwy wpltyw maja takie czynniki jak:
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e Optymalny dobor wag poczatkowych SN. Chociaz w pracy nie podano
rozwigzania dla tego problemu, poza metoda wielokrotnego startu uczenia od
losowo wygenerowanych punktow w przestrzeni wag i kazdorazowej oceny sieci,
to jednak wykazano istotny wplyw tego parametru na efektywnoS¢ sieci.
Zagadnienie to wymaga niewatpliwie przeprowadzenia dalszych prac

badawczych.

e Dobor odpowiedniej funkcji bledu podczas procesu uczenia sieci. W pracy
wykazano przydatno$¢ klasy funkcji opartych na sumie poteg moduldw
poszczegolnych btedow (formuta 2.11) oraz zaobserwowano, ze istotnym
parametrem moze by¢ wyktadnik dla tych poteg, decydujacy o wrazliwosci oceny
sieci na duze bledy (znaczace ,,pomytki” sieci). Pokazano, iz wyktadnik mniejszy
od powszechnie przyjmowanej wartosci 2 (kwadrat bilgdu) moze dawac lepsze

rezultaty.

e Posta¢ i parametry funkcji aktywacji neuronow. Przeprowadzone badania dla
antysymetrycznej funkcji sigmoidalnej pozwolity na potwierdzenie hipotezy, ze
przeciwdziedzina tej funkcji powinna by¢ nieco wigksza od zakresu wartosci
znormalizowanych wyj$ciowych warto$ci wzorcowych dla sieci. Pokazano tez
znaczacy wpltyw parametru odpowiedzialnego za nachylenie funkcji aktywacji i

podano zakres jego optymalnych warto$ci w analizowanym problemie.

e Wartosci wspolczynnikow uczenia i bezwladnosci, oraz kryterium
zatrzymania procesu uczenia. Chociaz nie przeprowadzono bezposrednich
badan dotyczacych doboru tych wartosci, to jednak zaproponowano heurystyczna
metode ich doboru 1 modyfikacji podczas uczenia, wraz z graficzna analiza

procesu uczenia.

e Wielkos¢ warstwy ukrytej SN. Przeprowadzone badania pokazaty, ze dobre
efekty moze przynosi¢ zastosowanie sieci posiadajacych stosunkowo niewielki
rozmiar warstwy ukrytej; nadmierne zwigkszanie tej warstwy nie przynosi na ogot
poprawy efektywnosci, a jedynie niepotrzebnie zwigksza rozmiary sieci,
powodujac wydhuzenie procesu uczenia i ryzyko wystapienia efektu przeuczenia.

Wydaje si¢ jednak, ze optymalna liczba neuronéw w warstwie ukrytej moze by¢
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uzalezniona od dlugosci ciagu uczacego (hipoteza ta wymaga potwierdzenia w

trakcie dalszych badan).

W  wyniku przeprowadzonych w pracy badan zaproponowano wprawdzie
najkorzystniejsze wielkosci wybranych parametrow dla rozwazanego problemu
dotyczacego poszukiwania aktywnej strategii decyzyjnej dla indeksu WIG 20, jednak
nalezy przy tym pamigta¢, iz w innym zagadnieniu wykorzystania SN na rynku
finansowym optymalne wartosci tych parametrow moga by¢ inne.

Podczas realizacji badan stwierdzono, ze bardzo waznym elementem budowy
systemu decyzyjnego wykorzystujacego SN jest kwestia wstgpnego przetwarzania
danych dla sieci. W trakcie opisywanych badan zwrdcono szczegdlna uwage na
wykorzystanie analizy glownych skladowych w celu redukcji i dekorelacji
zmiennych wejsciowych, oraz przedstawiono wyniki badan okreslajacych skutki
zastosowania sieci PCA w rozwazanym zagadnieniu, wraz z propozycja wybranych
parametréw tej metody. Jakkolwiek wyniki analiz nie wskazuja jednoznacznie na
konieczno$¢ stosowania przeksztatcenia PCA, to jednak metoda ta moze stanowic
niezwykle efektywne narzedzie wstepnej transformacji danych, szczegélnie w

przypadku duzej ilo$ci istotnie skorelowanych zmiennych wejsciowych.

Analizujac  zastosowanie metody PCA zaobserwowano, ze dobre efekty
funkcjonowania sieci typu perceptron mozna uzyskac stosujac transformacj¢ danych
wejsciowych, polegajaca na eliminacji ostatnich (tzn. tych o najmniejszej wariancji)
sktadowych wektora po przeksztatceniu PCA, a uwzgledniajaca jedynie okoto 60 %
poczatkowych, najbardziej informatywnych gtownych sktadowych. Pokazano przy
tym mozliwo$¢ zastosowania osobnej sieci neuronowej typu PCA, uczonej wedlug
reguty Sangera, ktéra juz po stosunkowo niewielkiej liczbie epok uczenia moze
dobrze spetnia¢ zadanie realizacji transformacji danych wejSciowych. Nie nalezy
jednak wykluczy¢, ze w wielu problemach skuteczniejsza (szybsza) moze si¢ okazac
klasyczna metoda analizy gtéwnych skladowych, oparta na obliczeniu wektorow

wlasnych macierzy kowariancji.

Z zaprezentowanych w pracy badan efektywnosci omawianej metodologii wynika

generalne spostrzezenie, ze sieci neuronowe, jako podstawowe elementy modeli
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decyzyjnych generujacych sygnaty transakcyjne dla indeksu WIG 20, wykazuja z
reguly wysoka skutecznos¢ w okresie IN-S (zawierajacym dane uzyte do uczenia 1
walidacji sieci), ale efektywno$¢ ta na ogoét istotnie spada w okresie OUT-S,
obejmujacym dane zwiazane z rzeczywistym (praktycznym) wykorzystaniem
gotowego modelu opartego o nauczona SN. Wykazano jednak, Ze istnieja takie sieci,
ktére utrzymaja stale wysoka efektywno$¢, rowniez w okresie OUT-S, przy czym
do$¢ nieoczekiwanym wynikiem badan jest fakt, iz proby ,,poprawiania” modelu
poprzez douczanie sieci w oparciu 0 nowe wzorce, lub poprzez wielokrotne
ponawianie procesu uczenia od innych wartosci poczatkowych wag moga ta
efektywnos¢ znacznie pogorszy¢. Biorac pod uwage powyzszy fakt mozna
sformutowa¢ wniosek, ze pewne sprawdzone modele, zbudowane dzigki
zaprezentowanej w niniejszej pracy metodologii, moga niekiedy utraci¢ swoje
wlasciwosci generowania efektywnych sygnatéw transakcyjnych wskutek proby

korekty takiego modelu (np. poprzez modyfikacje wag).

Analizujac zagadnienie doboru kryterium dla prawidlowej, wiarygodnej oceny
koncowe;j sieci neuronowej nalezy ogdlnie stwierdzi¢, ze problem ten nie posiada
oczywistego, jednoznacznego rozwigzania. Przyjeta jako ocena sieci warto$¢ funkcji
btedu obliczona dla ciagu walidacyjnego 1 ewentualnie dla ciaggu uczacego tylko w
pewnym stopniu wyjasnia rzeczywista efektywno$¢ SN, mierzona zyskiem z
generowanej przez nig strategii inwestycyjnej (por. podrozdzial 5.3). Celowe jest
zatem podjecie badan nad poszukiwaniem innych czynnikow majacych wpltyw na ta
efektywno$é, albo tez badan nad nowa, zmodyfikowana metodyka uczenia SN
zapewniajaca silniejszy zwiazek pomig¢dzy dokonywana ocena sieci a jej praktyczna

efektywnoscia.

Dos$¢ obiecujaca - w zagadnieniu doboru kryterium oceny sieci - moze okazac si¢
zaprezentowana W niniejszej pracy metoda, polegajaca na ocenie efektywnos$ci
strategii inwestycyjnej generowanej przez badang sie¢ w oparciu o zbidr danych nie
wykorzystywanych bezposrednio do uczenia sieci. Ponadto przydatne moze byc¢
dodatkowe przetestowanie nauczonej juz sieci w mozliwie dtugim okresie OUT-S,
najlepiej obejmujacym mozliwie aktualne dane, w celu weryfikacji skutecznos$ci sieci

w aktualnej sytuacji panujacej na rynku. By¢ moze konieczne jest jednak
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poszukiwanie zupelnie nowego paradygmatu, okreslajacego metody efektywnej
konstrukcji 1 oceny sieci neuronowych dla zastosowan finansowych, innego niz

powszechnie przyjety w nauce zajmujacej si¢ SN.

Rozwazajac aspekt potencjalnego praktycznego zastosowania modeli opartych o SN
nalezy wzia¢ pod uwage fakt, iz nawet najlepiej przetestowany model nigdy nie
bedzie generowat 100% poprawnych sygnaléw transakcyjnych, totez przy jego
wykorzystywaniu nalezy liczy¢ si¢ z wystgpowaniem strat (por. analiza zagadnienia
maksymalnej straty dd), a takze okresow, w ktorych strategia aktywna okaze si¢
gorsza od pasywnej (zob. np. tabela 5-11). Wynikaja stad nastgpujace wnioski:

e w celu testowania, oceny i dokonania badan poréwnawczych efektywnosci
aktywnych strategii (np. przed ewentualnym jej zastosowaniem praktycznym)

nalezy wykorzystywac stosunkowo dhugi okres czasu OUT-S,

e sprawdzona (przetestowana) strategia aktywna wymaga konsekwentnej realizacji

wszystkich sygnatow decyzyjnych, nawet jezeli chwilowo generujq one straty.

Niewatpliwie jednak nalezy podkresli¢, iz znalezienie efektywnych SN i opartych o
te sieci aktywnych strategii (przy wykorzystaniu omowionej tutaj metodologii) moze
prowadzi¢ (w dhuzszym okresie) do istotnej poprawy efektywnosci procesu
inwestowania na danym rynku finansowym.

O efektywnosci praktycznych implementacji narzedzi opartych na sieciach
neuronowych niewatpliwie decyduje w duzym stopniu zastosowanie odpowiednio
szerokiego spektrum informacji wejsciowej, obejmujacego wszystkie potencjalnie
istotne dane mogace mie¢ jakikolwiek wpltyw na doktadnos$¢ prognozy. Fakt, iz w
niniejszej pracy wykorzystano jedynie dane stanowiace elementy analizy technicznej
nie wynika z przekonania autora o ponadprzecigtnej skutecznosci tego typu analizy,
ale z charakteru tych danych (mozliwa jest tu bowiem obserwacja i interpretacja
dziennych zmian poszczegdlnych wielkosci, a ilo§¢ wszystkich tego typu danych
okazala si¢ podczas realizacji badah wystarczajaco duza dla przeprowadzenia
konstrukcji i1 testowania opartych na sieciach neuronowych modeli dla polskiego
rynku finansowego). Informacja innego typu, np. dane o charakterze

fundamentalnym, mogty okaza¢ si¢ do tej pory mniej przydatne ze wzgledu na
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specyfike okresu transformacji polskiej gospodarki do warunkéw wolnorynkowych,
a takze z uwagi na stosunkowo krotki okres czasu, z ktoérego pochodza, w stosunku
do dos¢ dhugiego interwatu pomigdzy kolejnymi momentami naptywu tych danych
(minimum miesiac). Jednak stabilizacja sytuacji gospodarczej oraz duza ilos$¢ stale
naptywajacych nowych danych z poszczegdlnych spotek, sektorow, a takze danych
makroekonomicznych, pozwoli wkrotce na podjecie badan efektywnosci
zaproponowanej w niniejszej pracy metodologii z uwzglednieniem tych wlasnie
informacji, co takze umozliwi przeprowadzenie eksperymentow jej wykorzystania
przy zatozeniu dhuzszego horyzontu prognozy. Badania takie, wykorzystujace
obszerniejszy zakres informacji wejSciowej dla systemu decyzyjnego, moga wykazac
jeszcze wyzsza efektywnos$¢ zaproponowanej metodologii, réwniez przy zatozeniu

istnienia kosztow transakcyjnych.

Dokonujac podsumowania badan zawartych w niniejszej pracy mozna generalnie
stwierdzi¢, ze uzyskane rezultaty, chociaz jeszcze by¢ moze dos¢ odlegte od
potencjalnych zastosowan praktycznych, sa na tyle obiecujace, ze stanowi¢ moga
przestanki do dalszych badan oraz testow modeli skonstruowanych w oparciu o
zaproponowang tutaj metodologi¢. Jezeli w odpowiednio dlugim okresie czasu
wyniki testow okreslonych modeli (sieci neuronowych), opartych na wiasciwie
dobranych zestawach danych uczacych i parametrow, bg¢da dobre, moze to

przesadzi¢ o podjeciu prob praktycznego wykorzystania metody.



Z.akonczenie.

W pracy przedstawiono dwie metody sztucznej inteligencji: sieci neuronowe i
algorytmy genetyczne, a nastgpnie zaproponowano metodologie konstrukcji
systemow decyzyjnych dla generowania aktywnych strategii inwestycyjnych, oparta
na polaczeniu tych metod. Nastgpnie przeprowadzono badania efektywnosci tej
metodologii w wybranych problemach dotyczacych aktywnego inwestowania w
oparciu o indeks gietdowy WIG 20, oraz aktywnego zarzadzania portfelem
wybranych papierow wartoSciowych. Zrealizowano takze szereg badan dotyczacych
doboru istotnych parametrow zaproponowanej metody, a takze celowosci
wykorzystania podczas konstrukcji systemu pewnych form transformacji danych (np.
analizy gldwnych sktadowych). Na podstawie wynikow przeprowadzonych badan
sformulowano szereg wnioskow, posiadajacych zaréwno charakter badawczy
(stanowiace punkty oparcia dla dalszych badan w tej dziedzinie), jak i aplikacyjny
(posiadajace wymiar potencjalnych zastosowan praktycznych).

Analizujac zaprezentowane w pracy rezultaty badan nalezy uzna¢, iz postawiona na
wstepie teza, stwierdzajaca, ze celowe jest wykorzystanie metod sztucznej
inteligencji (do ktérych naleza omdwione w niniejszej pracy sieci neuronowe i
algorytmy genetyczne) w zagadnieniach modelowania rynkéw finansowych pod
katem predykcji ich dynamiki oraz generowania efektywnych strategii
inwestycyjnych, zostala empirycznie uzasadniona. Wykazano bowiem istnienie
efektywnych systemow decyzyjnych (poprzez ich efektywne zbudowanie), opartych
na sieciach neuronowych i algorytmach genetycznych, ktore pozwalaja na realizacje
skutecznych strategii decyzyjnych na rynku akcji. Niewatpliwie jednak stopief tej

skutecznosci zalezy w duzej mierze od prawidlowego doboru zestawu opcji i
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parametrow zdefiniowanych w ramach rozwazanej metodologii, co z kolei moze

wymagac szeregu dalszych badan o charakterze eksperymentalnym.

Réwniez wyrazony na wstepie poglad, iz efektywnos¢ metodologii opartej na
narzgdziach sztucznej inteligencji bgdzie sukcesywnie wzrastaé w miar¢ wzrostu
dostepnej mocy obliczeniowej (rozwoju technologii komputerowej) wydaje sig,
zdaniem autora, w pelni uzasadniony. Istotnym ograniczeniem zaproponowanej
metodologii jest bowiem jej wysoka ztozono$¢ obliczeniowa, wymagajaca
olbrzymiego nakladu obliczen komputerowych w celu uzyskania zadowalajacych
efektéw. Ten czynnik ograniczajacy bedzie jednak tracit na znaczeniu w miarg
obserwowanego obecnie gwaltownego wzrostu mocy dostgpnych komputerow.
Ponadto mozliwe bedzie wykorzystanie szerszych zakresow wartosci okre§lonych
parametréw systemu (ograniczonych dotychczas witasnie przez czas obliczen), lub

zastosowanie bardziej ztozonych obliczeniowo modyfikacji omawianej metodologii.
Dokonujac syntetycznego ujecia niniejszej pracy, nalezy rdéwniez zwroci¢ uwage na
szereg zawartych w niej elementow nowatorskich. Do najwazniejszych z nich naleza:

¢ oryginalna propozycja zmodyfikowanego algorytmu genetycznego dla doboru

zmiennych wejsciowych 1 wybranych parametrow sieci neuronowe;j,

¢ szereg nowych, zaproponowanych po raz pierwszy w tej pracy procedur

wstegpnego przetwarzania informacji pochodzacej z danego rynku finansowego,
¢ niektore metody wstgpnego przetwarzania danych (preprocessingu),

¢ szereg rozwiazan dotyczacych uczenia sieci, jej walidacji i testowania (oceny), a
takze propozycje doboru wybranych parametréw dla tych operacji,

¢ niektdre propozycje dotyczace doboru typu zmiennej wyjsciowej dla sieci,

¢ oryginalna metoda koncowej oceny sieci (wykorzystywanej na etapie realizacji

algorytmu genetycznego), polegajaca na zbadaniu efektywnosci okreslonej

strategii inwestycyjnej opartej o sygnaty nauczonej sieci,

¢ propozycja aktywnej metody zarzadzania portfelem inwestycyjnym i badania jej
efektywnosci.
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Prezentowana praca stanowi takze swoiste uzasadnienie celowo$ci kontynuacji
badan w dziedzinie zastosowania najnowszych metod informatyki w modelowaniu
rynkow finansowych 1 podejmowaniu prob praktycznych aplikacji systemow
decyzyjnych opartych na tych modelach. W szczegdlnosci rozwazajac
zaprezentowana w niniejszej pracy tematyke, mozna wyznaczy¢ nastepujace kierunki

dalszych prac:

¢ badania porownawcze modeli wykorzystujacych metody sztucznej inteligencji (w

szczeg6lnosci SN 1 AG) z modelami opartymi na metodologiach klasycznych,
¢ badania zwiazane z optymalizacja doboru parametréw systemoéw decyzyjnych,

¢ wlaczenie dalszych strumieni informacji wejsciowej dla systemu, a wigc nie tylko
bezposrednich, naplywajacych z rynku, warto$ci finansowych szeregow
czasowych, ale takze danych o charakterze mikro- i makroekonomicznym,
fundamentalnym, jako$ciowym, i innych informacji mogacych mie¢ zasadniczy
wplyw na poprawg efektywnosci generowanych przy uzyciu omoéwionej

metodologii modeli,

¢ badania nad przydatnoscia innych typow sieci neuronowych (np. sieci ze
sprzgzeniem zwrotnym), innych modyfikacji algorytméw  genetycznych,

sposobow transformacji danych wejsciowych, itp.

¢ udoskonalenie zaproponowanej w rozdziale 6 aktywnej metody zarzadzania
portfelem inwestycyjnym, uwzgledniajace dodatkowo m.in. ryzyko inwestycyjne i
jego minimalizacje przy zastosowaniu metod statystycznych, stanowiacych

elementy klasycznej teorii portfela.
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