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To, co znane, nie jest jeszcze przez to, Ze jest znane, czyms poznanym
Fryderyk Hegel (1770-1831)

Zasadniczym celem niniejszej monografii jest potwierdzenie tezy
autora, ze fuzja matematyki i technologii egzemplifikowana powiaza-
niem metod predykcji ze strategia inwestycyjng oparta na mechani-
zmach technologicznych platform brokerskich daje nowg synergetyczna
warto$¢. WartoSci tej nie daje sie uzyskaé odrebnie. Przy niczym nie-
ograniczonej fascynacji handlem! na platformach internetowych [10, 66,
81, 85, 86, 94], czesto dzi$ spotykanej wsrdd licznych, najczesciej mto-
dych przedstawicieli przyszitego spoteczefistwa informacyjnego, nie da
sie, bez odpowiedniej wiedzy, osiggna¢ sukcesu. Podobnie sama wytgcz-
nie teoretyczna wiedza, bez umiejetnosci jej zastosowania, pozostaje
metafizyczng wartoscia, rzadko satysfakcjonujaca tworce. Trawestujac
Freddie Mercurego? mozna powiedzie¢ The sale must go on i co$ energe-
tycznego jest w tym aforyzmie. Jest w nim imperatyw wdrozenia odkry-
cia matematycznego, rozwigzania znalezionego w przestrzeni przeszlej.
To zdarzenie rzadkie w Swiecie nauki. Z kolei szalenstwo nieprzygoto-
wanego zywiotowego uczestnictwa w gietdowych3 i foreksowych*
transakcjach to zdarzenia czestotliwe, niejednokrotnie z odcieniem cho-
robliwego hazardu i najczesciej bez happy-endu.

1 Przez handel na platformach internetowych rozumie sie najczesciej
czestotliwe zawieranie transakeji na odlegto$¢ polegajgce na otwieraniu pozycji
na rynkach udostepnianych przez dana platforme (najczesciej na rynkach walu-
towych). Takie zachowanie inwestora nazywane jest czesto, bez tlumaczenia,
tradingiem.

z Freddie Mercury - stynny brytyjski piosenkarz ub. wieku, ktérego
jednym z najwiekszych przebojéw byt utwér ,The show must go on”.

3 W pracy rozpatrywane beda predykcje waloréw (akcji) gietdowych
i kurséw walut.

* Forex - to miedzynarodowy rozproszony rynek walutowy udostep-
niany wilasnie poprzez tysiace internetowych platform brokerskich.
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Czego wiec syntezg jest ostatecznie sukces na rynku® finanso-
wym? Jest zapewne sumg wiedzy (zastosowan matematyki, statystyki,
udanych modeli predykcyjnych, znajomosci realiow ekonomicznych),
umiejetnosci (znajomosci technologii brokerskich, przewidywania reak-
cji rynkéw na podstawie symptoméw politycznych, ekonomicznych czy
spotecznych, stosowania oceny percepcyjnej zdarzen) i mozliwosci cig-
glego uczestnictwa w grze rynkowej (inaczej méwigc wolnego czasu po
podjeciu decyzji inwestycyjnej lub uzycia sytemu informatycznego do
monitoringu rynku i podejmowania automatycznych decyzji wg wcze-
Sniej przetestowanej strategii).

W tym aspekcie cytowane dalej motto Kanta o znaczeniu mate-
matyki w obiektywizacji regut uogolniajacych opis rzeczywistoéci, two-
rzgcych model wiedzy o niej, jest wyrazem przekonan autora. Matema-
tyki nie nalezy jednak w tym cytacie zaweza¢ do jej akademickiej defini-
cji. Dzis Kantowi chodzitoby zapewne takze o szersze rozumienie tego
konceptu - uwzgledniajgcego np. takze dokonania metod sztucznej inte-
ligencji, teorii chaosu czy mechaniki kwantowej. Szerzej, zgadzajac sie
z Wtodzistawem Duchem [15], nalezy raczej postugiwaé sie tu pojeciem
inteligencji obliczeniowej, ktora jest pojeciem szerszym niZ sztuczna
inteligencja. Metoda staje sie bowiem warto$ciowa poprzez obliczenia.
Przed ich przeprowadzeniem czesto nie ma podstaw do uznania kon-
cepcji za metode.

Nie odzegnujac sie od niczego, autor, odwotujac sie do klasyfi-
kacji postaw w nauce wg Andrzeja Wierzbickiego [124], sklonny jest
zaliczy¢ prezentowane tu poglady do skrajnie pragmatycznych, typo-
wych dla przedstawicieli bardziej nauk technicznych niz nauk $cistych.

Dzisiejsze postawy inwestoréw wobec zadania predykcji na ryn-
kach finansowych w najbardziej generalny sposéb réznicuje podejscie
zaproponowane przez Eugena Fame [20], ktory wprowadzajac kilka-
dziesigt lat temu pojecie rynku efektywnego podzielit inwestoréw na
zwolennikow analizy fundamentalnej, analizy technicznej, zwolennikdéw
réwnoczesnego wykorzystywania metod z obu obszaréw wiedzy oraz
sceptykoéw przekonanych o nieprzewidywalno$ci absolutnie niestacjo-
narnych zachowan rynkéw. Wspotczesnie, uwaza sie (np. Hia Jong Teoh
[33], Goefrey Friesen[24], Bill Cai [8]), ze klasyfikacja przekonan o moz-
liwo$ci przewidywania rynkéw winna przebiegac jeszcze nieco inaczej.
Powinna przebiega¢ mianowicie wg podziatu na trzy kategorie postaw -

5 Rynek to umowna nazwa dziedziny, w ktérej obserwowane sa zmiany

ceny wybranego instrumentu finansowego np. kursu waluty, ceny akcji na giet-
dzie, ceny towaru itp.
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ze nic nie da sie przewidzie¢, ze tylko analiza fundamentalna jest zasad-
na oraz, ze tylko wyrafinowane metody wspoélczesnej analizy technicz-
nej (wykorzystujgce sztuczne sieci neuronowe, rozpoznawania wzor-
céw, algorytmy genetyczne itp.) majg sens.

Niewatpliwie do zwolennikéw tego ostatniego podejscia zaliczy¢
mozna wiekszos$¢ noblistéw w dziedzinie ekonomii (tych, zwigzanych
z ekonometrig, ekonomig i inzynierig finansowg) ostatnich kilkunastu
lat takich jak Myron Scholes, Robert Merton, Robert Engle, Harry Mar-
kowitz, Joseph Stiglitz, William Sharpe. Wszyscy oni uwazali, Ze jest sens
tworzenia ztozonych modeli odwzorowania gospodarczej rzeczywisto-
§ci i pomimo $wiadomie popetnianych btedéw (na poziomie uproszczen
w zalozeniach koniecznych do zbudowania modelu) przyczynili sie do
istotnego poszerzenia wiedzy matematycznej o modelowaniu rynkow.

Czeste sg takze opinie, ze prawdopodobnie najlepsze wyniki
predykcyjne na poziomie zapewniajacym ich praktyczng uzytecznos¢
inwestycyjna uzyskuje sie poprzez kojarzenie elementow analizy tech-
nicznej i fundamentalnej. To oczywiscie pewna odmiana przytoczonego
wyzej pogladu o celowosci poszukiwania skutecznego rozwigzania
w gaszczu wspolczesnej inteligencji obliczeniowej. Metametodg jest tu
hybrydyzacja metod o réznym charakterze i r6znych technik wykonania
decyzji rekomendowanych przez te modele. Bardzo dynamicznie rozwi-
jaja sie ostatnio w rozpatrywanym obszarze badania chinskich anality-
kéw np. Sheng-Hsun Hsu [107] i Zhang Yudong [133] faczagc modelowa-
nie za pomocg sztucznych sieci neuronowych z teoria zbioréw przybli-
zonych [88, 89] uwazaja, ze to najbardziej perspektywiczny kierunek
opanowywania niestacjonarnych proceséw, a Hia Jong Teoh [33] przed-
stawia metode tgczgca sieci neuronowe z GMDH (Group Method of Data
Handling). S. Dehuri i S. Cho [14] taczg techniki regresyjne z optymaliza-
cja rojem czastek. Optymalizacja rojem jest najczeSciej zabiegiem po-
mocniczym dla okreslania najlepszych parametréw w wielowymiarowej
przestrzeni predyktorow (indykatoréw, zmiennych objasniajacych,
sktadowych portfela itp.).

Interesujacym aspektem metod stosowanych dla predykgcji ryn-
kow jest takze umowny podzial na dwie duze grupy metod (niezaleZznie
od wykorzystywania danych o naturze fundamentalnej lub technicznej).
Do pierwszej grupy mozna byloby zaliczy¢ wszelkie metody oparte na
idei pozyskiwania pewnych parametrow z przesztosci pozwalajgcych na
zbudowanie modelu wykorzystujacego te parametry (czasami tylko
chwilowo) i umozliwiajacych niejako kontynuacje modelu w przysztosci.
Metod tych nie nalezy jednak zalicza¢ do parametrycznych wg taksono-
mii stosowanej w statystyce - nie sg to metody oparte na zalozeniu zna-
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jomosci rozktadu statystycznego zmiennej losowej. Do tej grupy z pew-
noscig nalezy rozpatrywana tu metoda GMDH i wszelkie inne metody
oparte na regresji, korelacji, Srednich kroczacych i ich pochodnych, mo-
delach rodziny GARCH, algorytmach genetycznych czy sieciach neuro-
nowych.

Druga duza rodzina to metody oparte na poszukiwaniu wzor-
cow. Podstawowa ideg przyswiecajacg zwolennikom tej grupy metod
jest hipoteza, ze jezeli zmiany w szeregu czasowym wielokrotnie obser-
wowane w przesztosci nastepowaly wg okreslonego powtarzalnego
schematu, to prawdopodobne jest powtdrzenie tego schematu takze
wowczas, gdy zaczyna by¢é obserwowany jego poczatek. Charakter
wzorcow moze by¢ bardzo zréznicowany. Wzorcami sg powszechnie
stosowane w analizie percepcyjnej rynkow, wynikajace z teorii fal Elliot-
ta formacje graficzne (takie jak np. formacja gtowy i ramion, podwojne-
go szczytu, spodka, diamentu itp.). Wzorcami mogg by¢ okreslone se-
kwencje $wiec japonskich, moze to by¢ takze zbiér jednoczesnie spet-
nionych wielu warunkéw zwiazanych z indykatorami czy parametrami
rozktadu statystycznego.

Wiekszo$¢ uznanych traderdwé takich jak Larry Williams, Jack
Schwager, Joe Krutsinger czy Thomas DeMark, opisani w pracy joe Krut-
singera [66], postugiwata sie i postuguje technikami, ktore dzi$ mozna
nazwa¢ poszukiwaniem wzorcéw. Wiekszos¢ z opisywanych technik
(sposrod tych ujawnianych) to stosunkowo proste zabiegi majgce jed-
nak wspoélng ceche. Sa rezultatem ciezkiej wieloletniej pracy, tysiecy
obserwacji i zauwazenia trudnych do logicznego objas$nienia, jednak
powtarzalnych sekwencji zdarzen. Przez stosunkowo proste wzorce
nalezy rozumie¢ takie, ktére daje sie zaobserwowac lub obliczy¢ w cza-
sie rzeczywistym bez budowania ztozonych modeli prognostycznych,
zawsze jednak, jak twierdzi wiekszos¢ sposrod tych wspominanych
zwyciezcow rynku, podstawowym narzedziem wspomagajacym ich de-
cyzje jest ustawicznie pracujacy komputer.

Interesujagcym podejsciem jest kojarzenie analizy technicznej
z fundamentaina. Do tej grupy mozna na przyktad zaliczy¢ techniki pro-
gnostyczne oparte na obserwacji zdarzen gospodarczych np. oglasza-
nych o statych porach dnia czy miesigca informacjach o nastrojach lub

& Trader w powyZszym kontekscie to zawodowo trudnigcy sie progno-
zowaniem rynkéw inwestor, czesto mentor dla innych graczy. Wielcy amery-
kanscy traderzy to ludzie sukcesu, ktérzy wbrew rozpowszechnionym pogla-
dom o nieprzewidywalno$ci rynkow dowiedli, Ze stosowane przez nich techni-
ki, rzadko ujawniane, sg skuteczne.
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wskaznikach rozwoju gospodarczego, stopach procentowych ustalanych
przez banki centralne itp. Postugiwanie sie tymi technikami w sposéb
automatyczny umozliwia serwis fxengines.com [142]. Do tej grupy me-
tod mozna takze zaliczy¢ opisywanga w niniejszej pracy fuzje GMDH
z wynikami obserwacji inwestoréw uczestniczacych w handlu na wy-
branym rynku.

W Polsce problematyka GMDH bezposrednio zainteresowato sie
niewielkie grono naukowcoéw i powstato niewiele publikacji, z ktérych
najwazniejsze to prace Witolda Pedrycza {2, 90] i Jozefa Korbicza [62,
68]. Sposrod innych autoréw zainteresowanych metoda nalezy wymie-
ni¢ nazwiska Zbigniewa Banaszaka, Marcina Mrugalskiego, Janusza Ku-
sia. Powstata takze jedna (prawdopodobnie) praca doktorska wykorzy-
stujgca wprost metode GMDH napisana przez Justyne Patalas pod kie-
runkiem Tadeusza Krupy.

Tytulowa metoda grupowania argumentéw (atrybutéw) to
opracowane przez ukrainskiego uczonego Aleksieja [vakhnenke [34-51]
podejscie do interpolacji i predykcji w formie samoorganizujgcego sie
opisu rzeczywistosci (modelu). W podejSciu tym kojarzona jest wspo-
mniana wiedza i umiejetnosci. Wiedza to zdolno$¢ do opracowania naj-
lepszego w danych okolicznosciach modelu (np. predykcyjnego), umie-
jetno$c to zdolno$¢ do zastosowania sugestii wynikajacych z tego mode-
lu do podjecia decyzji (np. inwestycyjnej, z wykorzystaniem platformy
brokerskiej). Najstarsze z tych prac powstaty juz w latach siedemdzie-
sigtych ub. wieku [37, 39, 47, 50].

Aleksiej Ivakhnenko [36, 38] i jego nastepcy Tetsuo Sawaragi
[101], Hema Madala [73], Johann Mueller i Frank Lemke [40, 41, 46, 70]
rozwineli kilka algorytmoéw mieszczgcych sie w obrebie tej metody.

Metoda w cze$ci dotyczgcej modelu predykcyjnego polega na
réwnoczesnym zastosowaniu dwdéch zasad - zbudowania najlepszego
regresyjnego modelu wedtug kryterium opartego na informacji nieuzy-
wanej do budowy modelu, oraz drugiej zasady - ograniczenia ztozono$ci
struktury modelu regresyjnego do najmniejszej akceptowalnej przez
badacza (zgodnie z zasada brzytwy Ockhama). Istotg metody, od ktorej
pochodzi jej nazwa - grupowanie argumentéw lub atrybutéw, jest
uwzglednianie w modelu regresyjnym tylko kilku sposrod wielu argu-
mentéw - zmiennych wej$ciowych/zmiennych objasniajgcych. Oznacza
to kolejne rozpatrywanie niejednokrotnie tysiecy modeli regresyjnych
o réznych konfiguracjach tworzacych je danych wejsciowych i wyborze
tylko najlepszych z nich. W tym sensie metoda jest samoorganizujgca
sie. Na kazdym kroku szeregu czasowego najlepszy w danej chwili mo-
del regresyjny ma nie tylko rézne wspotczynniki liczbowe przy poszcze-
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golnych wyrazach réwnania (w ogélnym przypadku nieliniowego), ale
takze r6zng strukture tego réwnania w sensie warto$ci stopnia wyktad-
nikéw wyrazéw réwnania - modelu. Wybér kilku (trafniej, wielu) naj-
lepszych, a nie jednego najlepszego modelu, na danym kroku ztozonosci
algorytmu, Ivaknenko uzasadnia konieczno$cia pozostawienia pewnej
swobody w procesie decyzyjnym. Nawigzujac do prac Gabora Ivakhnen-
ko [42] powtarza argumentacje selekcjoneréw np. roslin czy zwierzat,
ktorzy pozostawiajg zawsze kilka-kilkanascie najlepszych par czy osob-
nikow. W ten sposéb uzyskuje sie niejako szersza baze odwzorowania
rzeczywisto$ci. Nie wszystkie najlepsze cechy moga by¢ przekazane
przez pojedynczy egzemplarz (przez najlepszy model rzeczywistosci).
Ta chwilowa dominacja moze by¢ przypadkowa i w wielokrotnie powta-
rzanej predykcji moze sie nie sprawdzic.

Z punktu widzenia stopnia naszej determinacji w procesie po-
znania rzeczywisto$ci metoda ta jest zapewne specyficznym konsensu-
sem pomiedzy filozoficznym ewolucjonizmem, wyrazonym réwnaniem
regresji, a kreacjonizmem, wyrazonym poprzez odrzucenie przekonania
o skuteczno$ci prognozowania na podstawie przesztosci. Autorski kre-
acjonizm jest tu wyrazony poprzez zwatpienie w mozliwo$¢ precyzyjnej
prognozy. Sceptycyzm ten wyrazany jest wielokrotnie - myslg prze-
wodnig tej pracy jest przeciez odrzucenie wiary w gaussowski rozktad
ceny waloréw wzgledem S$redniej (np. rozdziat 3) i ciggle stosowanie
rozbudowanej przestrzeni zmiennych decyzyjnych zwigzanych z tech-
nologiami platform brokerskich. Sceptycyzm ten wyraza sie takze
w rozpatrywaniu wylacznie prognoz krétko- i bardzo krotkotermino-
wych, catkowicie wynikajgcych z matematycznej czy statystycznej wie-
dzy pozyskanej z przesztosci, ignorujacej ,chiromancje” ekonomiczne
czy polityczne. Postawa taka rzutuje zresztg na przyszte zastosowania
metody - jako automatycznie realizowanego scalpingu’.

Metoda z pewnoScig nalezy do grupy wielu wspoétczesnych me-
tod opartych na mys$leniu indukcyjnym takich jak sieci neuronowe, RBF
(radial basis functions), algorytmy ewolucyjne, teoria zbioréw przybli-
zonych. W aspekcie rozwigzywanych zadan predykcyjnych i decyzyj-
nych metoda taczy podejscia charakterystyczne dla ekstrakcji wiedzy
i data mining’u (eksploracji danych) z rozpoznawaniem wzorcow i kla-
syfikacja. Ta cze$¢ metody z pewnoscia nawigzuje do postawy prze-
swiadczenia o mozliwosci ekstrakcji wiedzy z bazy danych. Ta postawa

7 Scalping - to specyficzna dla foreksowych platform brokerskich tech-
nika inwestowania polegajaca na czestotliwym otwieraniu i zamykaniu pozycji,
co kilka-kilkanasdcie minut, a nawet czescie;j.
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wystepuje wyraznie u protoplasty metody - prof. Ivaknenki, ktdry pisat
[39, 49], cytujac Gabora, ze Swiat realny jest bardzo zlozony, bardziej,
niz to sie powszechnie uwaza, nie oznacza to jednak, ze nalezy rezygno-
wac z mozliwos$ci rozpoznania tej ztozono$ci. Mato tego, bardzo czesto
ztozony model jest niespodziewanie precyzyjny i nie przeuczony?®.

Zastosowanie indukcji w poszukiwaniu reguly rzadzacej rze-
czywistoScia, czyli wyprowadzenie nieznanego do tej pory prawa na
podstawie obserwacji, zaczeto by¢ réwnie wazne jak dedukcyjny sposéb
myslenia dopiero w epoce informacyjnej i towarzyszacej jej burzliwemu
wzrostowi mozliwosci obliczeniowych maszyn. Pomimo tej technolo-
gicznej rewolucji autor konstatuje ciagle duzy dyskomfort w zderzeniu
potrzeb obliczeniowych rozpatrywanej tytutowej metody GMDH (Group
Method of Data Handling)® i mozliwosci aktualnych komputeréw. Do-
datkowg obliczeniowg komplikacjg podej$cia proponowanego przez
Aleksieja lvakhnenke i nasladowcéw - Hema Madale [73], Johanna Mu-
ellera [70], jest rozszerzenie regresyjno-neuronowej asocjacji metody
GMDH o kryterium zewnetrzne (oparte na informacji spoza rozpatry-
wanego zbioru danych uczacych) zwigzane z uwarunkowaniami techno-
logicznymi. Te uwarunkowania technologiczne to mozliwos¢ uwzgled-
nienia ograniczen brokerskich,

[stotng wnoszong w niniejszej pracy innowacja jest zastosowa-
nie ograniczen w strategii inwestycyjnej zwigzanych bezposrednio
z technologiami stosowanymi na platformach internetowych. Innowacja
ta, to specyficzna przestrzen SL!? x TP1! x Tdop (poziom akceptowalnej
straty/poziom satysfakcjonujgcego zysku/ustalony maksymalny okres

8 To twierdzenie o krok od teorii chaosu, ktorej Ivaknenko nie przywotuje.

9 Group Method of Data Handiing - angielskie ttumaczenie metody
opracowanej przez Ivakhnenke w oryginale zwane Metod Gruppovogo Uceta
Argumetov (ros.). W jezyku polskim nie ma dotad jednoznacznego przyjetego
powszechnie ttumaczenia. Wtasciwe wydaje sie byé - Metoda Grupowania
Atrybutow czy Metoda Grupowego Uwzgledniania Argumentow.

10 S1, - Stop Loss - stosowany na internetowych platformach broker-
skich mechanizm poétautomatycznego ograniczania starty. Polega on na recz-
nym ustawieniu dopuszczalnej przez inwestora ponoszonej przez niego straty,
w przypadku zmian rynku w kierunku niezgodnym z oczekiwaniami inwestora
i automatycznym wykonaniu tego ograniczenia przez platforme, jezeli rynek
rzeczywiscie zmieni sie na nickorzy$¢ gracza.

W TP - Take Profit - inny mechanizm poétautomatycznego handlu na
platformie brokerskiej. Jezeli rynek zmieni sie zgodnie z oczekiwaniami inwe-
stora, to mechanizm TP dyskontuje zysk. To wyraz obawy inwestora przed
utrata chwilowych korzysci, ktdére juz osiagnat.
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otwarcia pozycji), charakterystyczna dla wspétczesnych platform inter-
netowych w handlu {tradingu) automatycznym. Tu wiasnie technologia
miesza sie z modelem teoretycznym - modelem wiedzy o obserwowanej
rzeczywistosci. Rzeczywistoscig tg dla inwestora jest szereg czasowy
danych obserwowanych na rynkach [inansowych. W pracy, w dalszej jej
czesci, przedstawione zostang przyklady zastosowania metody GMDH
{doktadniej, niektérych, opracowanych na jej podstawie autorskich al-
gorytmow) na roznych rynkach finansowych. Podstawg do oceny sku-
tecznosci algorytmu bedzie najczesciej kryterium Sharpe’a (lub Sortino)
[106, 109, 140] uwzgledniajace jednocze$nie zysk i ryzyko ($rednig sto-
py zwrotu i jej wariancjg).

Ogdlna koncepcja kojarzenia dwoch systemoéw - generowania
koncepcji predykcyjnej i systemu podejmowania decyzji w warunkach
konkretnej platformy technologicznej przedstawiona jest na dwu sche-
matach.

Dane historyczne

Zhibér uczacy

Preprocessing
Ekstrakcja wiedzy ——
Indykatory
’ Hipoteza
Wiedza ekspercka Koncepcja
. : strategii
Analiza

fundamentalna

—_—
=— —

Rys. 1. Schemat blokowy procesu powstawania hipotez badawczych dotyczqcych
koncepcji strategii inwestyeyjnych.

Rys. 1 przedstawia schemat poszukiwania koncepcji strategii
predykecyijnej. Rodzi sie ona w przestrzeni danych historycznych w wy-
niku ustawiczne] penetracji rozmaitymi (z zatozenia heurystycznymi)
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algorytmami tej przestrzeni, stosowaniu wyrafinowanej filtracji, uzna-
nych i nowych indykatoréw wysytajacych sygnaty do otwarcia lub za-
mkniecia pozycji. Do tych zabiegéw, nalezacych do analizy technicznej,
doda¢ mozna ekspercka wiedze o przysztosci rozpatrywanego rynku,
wynikajacg z przewidywanych skutkéw zdarzen politycznych, gospo-
darczych czy spotecznych. Symboliczng sume tej wiedzy (model wiedzy)
przedstawia rys. 1. Jej rezultatem jest pewna strategia, z ktéra w danej
chwili utozsamia sie inwestor w swym przekonaniu o jej skutecznosci.

Gdy jest juz o jej wartosci przekonany, to warto podja¢ decyzje
0 jej wdrozeniu. Schemat tego postepowania ilustruje rys. 2.

TTTTTTTTR
: Dane | Zbior
1_ historyczne : testowy
Koncepcja
strategii
inwestycyjnej
(hipoteza)
NIE . TAK
Weryfikator
koncepcji
!
|
‘.
Wymagania “
dla systemu \
tradingu

automatycznego

Wdrozenie
systemu

Rys. 2. Schemat blokowy procesu opracowywania wymagan dla systemu tradingu
automatycznego.

Inwestor (gracz gietdowy, uzytkownik platformy foreksowej)
rozwaza decyzje o testowaniu strategii. Racjonalne i logiczne jest, by
dokona¢ tego na nowych, nieuwzglednianych wcze$niej danych. To ty-
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powy zabieg zwany cross-walidacjg lub sprawdzeniem krzyzowym. Mo-
ze on polega¢ na sekwencyjnym potraktowaniu przestrzeni danych hi-
storycznych (najpierw uczenie, potem testowanie) lub wykonywaniu
testdbw co pewien czas w miare przemieszczania sie wzdtuz szeregu
CZasowego.

Jezeli weryfikacja strategii jest pomyS$lna, to moze nastgpi¢ faza
wdrozZenia systemu z uwzglednieniem wymagan stawianych przez dang
platforme inwestycyjng. Sg to najczeSciej wymagania natury technolo-
gicznej, np. uwzglednienie API'Z serwera, jezeli jest udostepniane,
uwzglednienie ograniczen brokera, np. dopuszczalnej czestotliwosci
tradingu, dopuszczalnej odlegtosci pomiedzy otwarciem pozycji a zlece-
niem zamkniecia, wielko$ci prowizji zaleznej od zainwestowanej kwoty
(najczesciej nieliniowej) itp.

Ograniczenia te odniesione do konkretnej rozpatrywanej strate-
gii, o obiecujacych wynikach uzyskanych w fazie testowania, moga
uczynic jg catkowicie nieprzydatng w praktyce. To wilasnie istota rozpa-
trywanego tu zderzenia teoretycznej sprawnosci strategii z twarda rze-
czywistoscia.

Twoérca metody Group Method of Data Handling - prof. Ivakh-
nenko, poczatkowo nie rozpatrywatl mozliwosci jej zastosowania na
rynkach finansowych. Rozwazat czeSciej przypadki predykcji ekono-
micznej, ekologicznej, czy w systemach technicznych [37, 39, 48, 51].
Zrobit to dopiero pod koniec ubieglego wieku wspoélnie z niemieckimi
badaczami Muellerem i Lemke [40, 41]. W tym czasie burzliwie rozwija-
ly sie statystyczne metody predykcyjne oparte najczesciej na utomnych
zatozeniach, np. o normalnym rozktadzie stopy zwrotu lub stacjonarno-
$ci rynku. Pomimo kilku nagréd Nobla dotyczacych tego obszaru aktyw-
nosci cztowieka (Markowitz, Sharp, Merton, Scholes, McFadden, Engle)
modele budowane przez te znakomito$ci nie doprowadzity, na szcze-
Scie, do ostatecznego zdefiniowania wiarygodnego modelu predykcyj-
nego. Nie doprowadza do niego, takze na szczescie, ta praca. Doprowa-
dza do lepszego zrozumienia aforyzmu Hegla: ,To, co znane, nie jest
jeszcze przez to, ze jest znane, czym$ poznanym”.

W odrdznieniu od wielu prac ekonometrycznych praca koncen-
truje sie na pragmatycznym powigzaniu predykcji z mozliwo$ciami jej

12 API - Application Programming Interface - interfejs programowania
aplikacji, system umozliwiajacy, w danym rozumieniu, komunikacje pomiedzy
serwerem, na ktorym umieszczona jest aplikacja brokerska a klientem, ktory
dzieki API ma mozliwo$¢ oprogramowania swoich aplikacji w sposéb umozli-
wiajgcy komunikacije z serwerem.
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internetowej (automatycznej) realizacji. Jak wspomniano, wymaga to
uwzglednienia szeregu niespodziewanych ograniczen natury technolo-
gicznej. By udowodni¢ ten zwigzek w pracy przedstawiono wyniki wielu
eksperymentéw w przestrzeniach danych historycznych réznych in-
strumentoéw finansowych. Wnioski s3 interesujgce - zwlaszcza w wy-
miarze praktycznym.

Praca sklada sie z 6 rozdzialéw. Pierwsze dwa poswiecone s3
szczegétowemu badaniu réznych odmian algorytmu kombinatoryczne-
go zbudowanych na koncepcji algorytmu liniowego rozpatrywanego
przez lvakhnenke [42, 50]. Zmodyfikowane algorytmy GMDH s3 dopro-
wadzone do takiego stopnia szczegdétowosci, ktéry umozliwia ich im-
plementacje w dowolnie wybranym $rodowisku programowym. Autor
nie publikuje wtasnych skryptéw opracowanych w srodowisku Matlab
z uwagi na ich rozmiary, by¢ moze takze ze wzgledu na niedoskonatos¢
kodowania, ale takze majac prawo do ochrony tych utworéw jako do-
datkowej warto$ci. Skrypty programowe towarzyszgce tej pracy sg nie-
jednokrotnie bardzo rozbudowane i sg czesto rezultatem wielu miesiecy
intensywnych eksperymentow. W dodatku do pracy przedstawiony jest
fragment najbardziej zfoZonego algorytmu GMDH pozwalajgcy Czytelni-
kowi na opracowanie wtasnego programu symulacyjnego.

W rozdziale trzecim zbadane zostaly wszelkie mozliwe fragmen-
ty wielowymiarowej przestrzeni predyktoréw, ktére uzyte byly w pierw-
szych rozdziatach do badania skuteczno$ci algorytméw GMDH. Trzy
ostatnie rozdzialy to prezentacja wynikéw rozmaitych badan
z zastosowaniem tytutowej metody. Badania przeprowadzane sg w réz-
nych przestrzeniach danych, takze wstepnie przetworzonych i w zaska-
kujgco réznych, odmiennych stylach handlu. Ich wspélnym mianowni-
kiem jest zastosowanie kroczgco zmienianej regresji opartej na GMDH -
ogolnie podsumowujac z wyjgtkowo dobrymi rezultatami.

Praca jest przygotowaniem do handlu automatycznego. Wyni-
kow takich eksperymentéw, z wykorzystaniem systemu informatyczne-
go umozliwiajagcego handel automatyczny, autor tu nie zamieszcza.
Wszystkie symulacje wykonane sg na réznych danych historycznych ze
starannym odcigciem danych uczgcych od danych testowych. Celem
zasadniczym, jest przygotowanie strategii do zastosowania w komplet-
nych systemach internetowych - zawierajgcych moduly pozyskiwania
biezgcych danych, moduly dostepu do zasobdéw historycznych i moduty
realizacji handlu wg przetestowanych i adaptowanych na biezgco stra-
tegii inwestycyjnych.
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Nie wystarczy mie¢ sprawny umyst, trzeba go jeszcze dobrze uzywacé
Kartezjusz (1596-1650)

Przez algorytm estymacji potencjatu rozumie sie tu bedzie algo-
rytm nazwany w poprzednim rozdziale CL1. Badania symulacyjne tego
algorytmu przeprowadzono w $rodowisku Matlab. Celem badan byto,
jak wcze$niej wspomniano, ustalenie optymalnej w danej chwili (kroku)
struktury modelu i mozliwej do uzyskania doktadnosci predykcji.

W dotychczasowych rozwazaniach na temat metody GMDH nie
zostata scharakteryzowana przestrzen argumentow X;. Argumenty, kto-
re wybiera sie jako zmienne niezalezne opisujgce w szeregu czasowym
zmienng wyj$ciowa y, maja kluczowe znaczenie dla jakosci prognozy.
Wymagajg one jednak tak szczegotowego przedstawienia i uzasadnie-
nia, Ze po$wiecony im bedzie odrebny rozdziat.

Na potrzeby testowania algorytmu CL1 wybrano M=26 argu-
mentéw, w tym takZe argumenty tej samej zmiennej, ale przesuniete
w czasie. Najogdlniej je charakteryzujac, byty to rozmaite przeksztatce-
nia podstawowej Swiecy OHLC1S, takie jak srednie kroczace, przesuniete

16 Open, High, Low, Close - warto$ci zmiennej w wybranym przedziale
czasowym
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warto$ci poszczegélnych sktadnikéw Swiecy, momenty statystyczne
zamkniecia $wiecy (np. wariancja, sko$nos¢ i kurtoza), kwantyle rozkla-
du normalnego zbudowanego na najblizszej historii szeregu czasowego
iinne.

Zmienng wyjsciowa (obserwowang) w przedstawianych bada-
niach byla warto$¢ zamkniecia Swiecy 15 min!7 pary walutowej EU-
R/USD. Predykcji dokonywano najczesciej na odcinku h,=1 do 3, co
oznaczato prognozowanie od dwoch do czterech punktéw (wartos¢ za-
mkniecia $wiecy EUR/USD) wprzéd. Istotnym parametrem symulacji
byta takze liczno$¢ wektoréw argumentow i wektora wynikow, ktora po
kilku testach przyjeto Lw=20 (patrz rys. 13 i 14). Rozpatrywano takze
inne wielko$ci okna szeregu czasowego np. L.=30, 50, 100.

Ze wzgledu na czas obliczen ograniczono takze maksymalng zto-
zono$¢ modelu predykcyjnego do wartosci Swax =6. Oznacza to, Ze naj-
wyzszy stopien (liczba sktadnikéw) rownania regresyjnego byt réwny
Smax. W danym przypadku rozpatrywanego tu algorytmu oznaczato to
6x2+1=13 wspotczynnikow liczbowych tego rownania - w kazdym
stopniu (warstwie sieci neuronowej) doktadane byty dwa nowe wyrazy.
Wraz z wyrazem wolnym daje to powyzsza liczbe wspotczynnikow.

Kolejnym istotnym parametrem symulacji byta liczba powtdrzen
catego cyklu prognostycznego, przez ktéry nalezy rozumiec jeden krok
w sieci jednokierunkowej polegajacy na obliczeniu prognozy dla h, ob-
szarow wprzod. Cykl ten mozna powtarza¢ w przestrzeni danych histo-
rycznych wiele razy, zaréwno inicjujgc serie krokéw w réznych punk-
tach poczatkowych, stosujac rézne liczby kolejno wykorzystywanych
krokow lub wykonujgc symulacje co ile$ okreslonych okresow.

W prezentowanych tu wynikach symulacji wykonano k=10 obli-
czen inicjowanych co 2 Swiece w przestrzeni zbudowanej na danych
zwigzanych z parg EUR/USD w 2006 roku. Poniewaz horyzont predyk-
cyjny hp=3 byt wiekszy niz odlegtos¢ pomiedzy kolejno inicjowanymi
obliczeniami, to odcinki predykcyjne czeSciowo zachodzily na siebie.
Dawato to szanse (na razie nierozpatrywana) wykorzystania obu kolej-
nych prognoz np. w aspekcie ich wzajemnego potwierdzania sie lub ich
sprzecznosci. Niewielki fragment macierzy zmiennych w postaci $wiec
15 minutowych (obserwowanych co 15 minut) przedstawiono w listin-

17 Swieca 15 min (czyt. $wieca pietnastominutowa) oznacza wektor
czterech wartoéci OHLC zaobserwowanych w przedziale 15 minut na wybra-
nym rynku. Przyjetym standardem pomiarowym jest pobranie pomiaru otwar-
cia $wiecy 15 min (wartosci O) jako pierwszej zaobserwowanej zmiany kursu
po rozpoczeciu petnego kwadransa.
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Rozdziat 2. Badania algorytmoéw kombinatorycznych GMDH

gu oznaczonym jako Listing 1. Dane te dotycza wartosci kursu EUR/USD
w 2006 roku.

Wprowadzenie wielu powtdrzen catego cyklu obliczenia modelu
prognostycznego (tu K=10 razy) pozwala na sprawdzenie jego wiary-
godnosci w réznych miejscach szeregu czasowego, a takie przeprowa-
dzenie analizy ryzyka w systemie tradingowym zbudowanym (i dalej
przedstawionym], skojarzonym z systemem prognostycznym.

1.2599 1.2595 1.2588 1.2591 :

1

. 1.2592 1.2592 1.2587 1.2589 .

} 1.2590 1.2593 1.2590 1.2593
1.2504 1.2601 1.2594 1.2598 .

3 1.2599 1.2600 1.2595 1.2597

; 1.2598 1.2602 1.2596 1.2601

% 1.2600 1.2600 1.2598 1.2598

| 1.2598 1.2599 1.2595 1.2598

. 1.2598 1.2603 1.2596 1.2683 |

, 1.2682 1.2608 1.2601 1.2605 i

Z 1.2606 1.26087 1,2602 1.2686

{ 1.2605 1.2606 1.2682 1.2605

E 1.2606 1.2607 1.2603 1.2603

| 1.2602 1.2604 1.2600 1.2602

i 1.2601 1.2603 1.2600 1.2601
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z 1.2605 1.2612 1.2601 1.2603

| 1.2602 1.2605 1.2681 1.2604

E 1.2603 1.2612 1.2603 1.2610

Listing 1. Przyktad danych ilustrujgey zmiennosé kursu pary walutowej EUR/USD
w formie macierzy, ktérej wiersze oznaczajg tzw. swiece 15 min., a kolumny
kolejno wartosci (¢ {Open — wartos¢ kursu nu poczgtku okresu 15 min), H (High -
wartosé najwyiszg w tym okresie}, L {Low ~ wartos¢ najnizszg) i C {Close -
wartosé w chwili zukoriczenia okresu).
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W kazdym z K=10 krokow symulacji obliczane byty modele opi-
sujgce wektor zmiennej wyjsciowej y kolejno w S=1, 2 ... Spux warstwach
ztozonos$ci modelu. Istotnym problemem byto racjonalne (heurystycz-
ne) ograniczenie liczby wykonanych w kazdym stopniu petli, tak by
osiggng¢ akceptowalny czas obliczen. W aspekcie implementacji pro-
blem ten rozwigzano poprzez okreslenie dopuszczalnej maksymalnej
liczby modeli wybieranych w kazdym stopniu (liczby F,, F,, F, ... rys. 8).
W pierwszej warstwie sieci neuronowej z rys.10 rozpatrywano pary
argumentow wejsciowych ze zbioru wektorow X; o dtugosci kazdego
wektora Lu-|xi|= 208 i licznoSci zbioru argumentéw wejéciowych M=
|X|= 26. Liczba mozliwych kombinacji par argumentéw wynosita wiec
26x(26-1)/2 i wszystkie te kombinacje byty rozpatrywane.

Dla kazdej pary argumentow (x; x;) byt obliczany liniowy model
regresyjny postaci:

Zijj= ap + a1 X+ azX;

W modelu tym wykorzystywano wartos¢ wektorow x; i x;, ale
rozpoczynajgce sie h, wyrazow wstecz od chwili biezacej. Zgodnie z po-
przednimi wyjasnieniami wykorzystywano do poréwnan poprawnosci
prognozy h, ostatnich warto$ci zmiennej obserwowanej y - znane
w chwili biezgcej. W ten sposdb wykorzystujgc kryterium Cg (2) mozna
bylo oszacowa¢ jakos$é predykeji dla kazdego modelu (kazdej pary ar-
gumentow x; i xj).

Kazda para pierwotnych argumentéw (xi i x;) to nowy model Z;
i okreslajacy go wektor wspédtczynnikéw liczbowych réwnania regres;ji
A = {ap a, az]. Wspotczynniki te powinny by¢ oznaczone jako ap)s,
aa)© itd. lecz z uwagi na rosnacg ztozonos¢ algorytmu zrezygnowano ze
stosowania wszystkich indeksow (czesto stosowano to rowniez w cyto-
wanej tu literaturze specjalistycznej), pamietac¢ jednak nalezy, ze np.
kazdy wspotczynnik liczbowy ay, ai, .., ma inng wartos¢ w kolejnych
roéwnaniach regresji.

Poniewaz celem algorytmu CL1 jest ustalenie mozliwosci pro-
gnostycznych {maksymalnych korzysci teoretycznie mozliwych do uzy-
skania) przy zatozeniu, ze znany jest z danych historycznych rzeczywi-
sty przebieg prognostycznego odcinka zmiennej wyjsciowej, to w rozpa-
trywanej pierwszej warstwie dokonano (w kazdym kroku k=1,2... K)
prognozy tego przebiegu z wykorzystaniem wiedzy o przestrzeni da-
nych z bezposredniej przesztosci.

5 Symbolent |x| oznaczono liczbe wyrazow wektora x.

~62 ~






A. Wilinski, GMDH - metoda grupowania argumentéw w zadaniach predykcji...

Formalnie te czes$¢ algorytmu (pierwszg warstwe) przedstawic
mozna w postaci kolejnych operacji przedstawionych jako Listing 2.
W formie pseudokodu przedstawiono tu wszystkie istotne operacje wy-
konywane w pierwszej warstwie sieci neuronowej w petlach i=1, 2,... M-
1 orazj=i+1,i+2, ... M.

Petle te generowaty kolejne pary argumentéw (x; i xj).

Kazda para umozliwiata przygotowanie modelu regresyjnego
z udziatem dwoch argumentéw (tych wiasnie dwéch wybranych) w po-
staci rownania liniowego z wyrazem wolnym.

Na ten lokalny algorytm obliczenia modelu w formie wielomianu
opisujacego w przyblizeniu zmienng obserwowang y sktadaty sie zaw-
sze nastepujace kroki:

— utworzenie rozszerzenia macierzy zlozonej z dwoch wybra-
nych kolumn x; i x; o wektor jedynek w celu przygotowanie
odpowiedniej postaci modelu - takiej, by wystepowat w niej
wyraz wolny;

— obliczenie wspotczynnikow réwnania regresji A, takich, kto-
re na rozpatrywanej dtugosci wektorow danych dajg naj-
mniejszy btad wg metody najmniejszych kwadratéw;

- obliczenie przebiegu zmiennej modelowanej ¥ wg obliczo-
nych wspétczynnikéw A;

— analiza przebiegéw zmiennej obserwowanej y i jej modelu ¥
w celu okreslenia rozbieznosci pomiedzy modelem i rzeczy-
wistoscia.

Schemat ten bedzie wielokrotnie powtarzany takze w kolejnych

warstwach sieci.

Ta czes$¢ obliczen modeli pierwszej warstwy konczyla sie wiec
przygotowaniem zbioru modeli o réznych wskaznikach rozbieznosci.
Jezeli stosowane byty dwa kryteria to naturalnie powstawaty dwa zbio-
ry modeli o réznych preferencjach.

W charakterystyce algorytmu przedstawionej w pseudokodzie
Listing 2. przedstawione sg np. dwa kryteria jakosci modelu. Pierwsze
A1 bazuje na zgodnos$ci przebiegéw obserwowanej wzdtuz catego wek-
tora o dtugosci L., drugie Al, na badaniu zbieznosSci wytacznie na od-
cinku predykcyjnym h,,

Na podstawie tych kryteriow (ewentualnie takze innych, o ile
beda logicznie uzasadnione) zbiory tych samych modeli mozna posor-
towac wg stopnia spetnienia oczekiwania zbieznosci z wynikami rze-

czywistymi y. Sortowanie to formalnie zapisano w schemacie zapisanym
jako Listing 3.
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Listing 3. Operacje sortowania wykonane po wyjsciu z pierwszej warstwy sieci.

W powyzszym pseudokodach zastosowano oznaczenia:
t - oznacza chwile biezaca (jej indeks);
Xij - macierz o wymiarach [3xL.], gdzie pierwsza kolumna zawiera je-
dynki ( dla obliczen wyrazéw wolnych), a dwie nastepne - wektory wy-
branych w danej petli zmiennych wejsciowych x; i x;. Apostrof x oznacza,
Ze zmienne zostaly skonwertowane do postaci znormalizowanej (jak w
(3));
Ajj - wektor wspétczynnikéw liczbowych réwnania regresji [1x3];
hp - horyzont prognostyczny (liczba krokéw predykcji);
ywk - wektor zmiennej wyjSciowej [1xL.,] do chwili biezgcej (znormali-
zowany);
ywij — model zmiennej wyjsciowej [1xL.] zbudowany na podstawie réw-
nania regresji dwoéch przesunietych o h, wstecz wektoréw zmiennych
wejsciowych xi 1 xj,
X;ir - macierz zmiennych wejsciowych (jak Xi;) wykorzystujaca takze hy
ostatnich wartosci wektoréw x; i x;;
Vpij — wektor zmiennej wyjsciowej utworzony na podstawie réwnania
regresji ze zmiennymi X; i X; skonwertowany na wartosci rzeczywiste
(nie wzgledne) zmienne;j.
Al - kryterium selekcji modeli w pierwszej warstwie zbudowane na

roznicach catych wektoréw - rzeczywistych modelowanych wartosci
zmiennej wyjsciowej y;

~ 65~



A. Wilinski, GMDH - metoda grupowania argumentow w zadaniach predykcji...

Ala - kryterium selekcji modeli pierwszej warstwy zbudowane na réoz-
nicach pomiedzy rzeczywistym i prognozowanym przebiegiem zmien-
nej wyjsciowej obserwowanym wytgcznie w odcinku predykeyjnym h,,.
k1 - licznik modeli warstwy pierwszej spetniajgcych zadane kryterium
Selekcji Cm;

B1(k1} - macierz zawierajgca informacje o wszelkich niezbednych ce-
chach modelu predykcyjnego

B1,p — macierz zawierajgca wektory Bluporzadkowane (posortowane)
wg rosngcego kryterium doktadnos$ci predykeji Al.

Pozostate zmienne sa dostatecznie objasnione w komentarzach
//...// umieszczonych w pseudokodzie.

Druga i kolejne warstwy tego algorytmu roznia sie od pierwszej
istotnymi wtasnosciami. Po pierwsze w kazdej warstwie nastepuje przy-
rost liczby kolumn w macierzy zmiennych wejSciowych o dwie kolumny
w kazdej kolejnej warstwie. Po drugie - modele stanowigce owe kolum-
ny przesuniete sg w stosunku do wektoréow pierwotnych danych x;, x;
0 hp wyrazéw do przodu, sg bowiem rezultatem prognozy (oceny) prze-
prowadzonej w pierwszym stopniu. Pseudokod (Listing 4) dotyczacy
drugiej warstwy sieci obserwowanej to, w zwigzku z tym, juz cztery
zagniezdzone petle (dwie pierwsze siegaja jak poprzednio zbioru argu-
mentoéw pierwotnych X; a dwie nastepne dotycza rezultatow modelo-
wania ~wynikow pierwszej warstwy).

Skrypt zaimplementowany na podstawie algorytmoéw przedsta-
wionych kolejno w postaci pseudokodu w Listing 4 i Listing 5 dotyczy
drugiej warstwy sieci przedstawia naturalng powtarzalnos¢ algorytmu -
dla istniejacego na podstawie danych historycznych wektora zmiennej
wyjsciowej obliczane sq opisujgce go modele, z nich wybierane sg naj-
lepsze wg pewnego zewnetrznego kryterium. Kolejne modele o wyzszej
ztozonosci (z wielomianami wyzszych stopni) budowane sg tak diugo,
aZ nastapi pogorszenie kryterium.

Dla uzmystowienia roznic w jakosci tej prognozy przeprowa-
dzono badania w réznych miejscach szeregu czasowego i w roznych
warstwach sieci.
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Skuteczno$é predykcji w warstwie pierwszej mozna ocenié¢
(bardzo wstepnie) na przyktadzie wykresu rzeczywistego przebiegu!®
(wewnetrzne dwie krzywe rys. 13) - oznaczonego w cytowanych pseu-
dokodach ywi oraz przebiegu symulowanego przez najlepsze pary ar-
gumentéw (zewnetrzne krzywe na rys. 15 oznaczone dodatkowymi
punktami).

Wykres sporzadzony jest w dziedzinie zmiennych znormalizo-
wanych (stad indeks ,w” - wzgledny) i wida¢ tu duzg réznice pomiedzy
rzeczywista i prognozowang wartoscig dla trzech ostatnich okresow
hp=3.

Wykres sporzadzony zostat dla kryterium obliczanego na catej
dtugosci poréwnywanych wektorow (tu dla yw, ktory liczy L.=26
sktadnikow), na wykresie natomiast pokazany jest konicowy, najbardziej
interesujacy fragment rozbieznosci dla h; ostatnich wyrazéw.

Istotne jest takze jaka jest wzgledna doktadno$¢ prognozy
w uktadzie skonwertowanym do zmiennych rzeczywistych (wq (3)) do
postaci:

y])i = ywi(m.ax ypi - m.in ypi) + m.in ypi (10)

Zaleznosci te, dla dwdéch przypadkowo wybranych symulacji na
odcinku h; przedstawiono narys. 16.

19 Dane dotyczg pary EUR/USD od $wiecy nr 800 z roku 2006 poczyna-
jac, liczac kolejno od poczgtku roku (bez wypetniania weekend6w). Druga para
wykreséw sporzgdzona jest dla Swiecy nr 805.
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Rzeczywiste i prognozowane (.-) przebiegi w pierwszej warstwie
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Rys. 15. Rzeczywiste (krzywe ciaate) i pi  nozowc e z r
przebiegi zmiennej wyjsciowej ryzontu prognostyczn =3u zef
warstwie obliczeniowej.

Na wykresie rys. 16 wida¢ podobienstwo przebiegéw do tych,
przedstawionych w uktadzie zmiennych znormalizowanych rys. 15.
Wykres ten niesie jednak podstawowa informacje o skutecznos$ci pre-
dykgcji - wida¢ na nim, Ze odchylenia pomiedzy rzeczywistg i prognozo-
wang krzywa dla obu przedstawionych przypadkéw s3 rzedu 2-7 pip-
sow?0, To do$¢ obiecujgcy, cho¢ nie rewelacyjny rezultat biorac pod
uwage 15 minutowy horyzont prognozowania i obligatoryjny spread?!

20 Jednostka zmiany wartosci kursu (w dziedzinie dyskretnej) wyno-
szgca jedng dziesieciotysieczna. Miara ta dotyczy wszystkich popularnych par
walutowych takich jak EUR/USD, GBP/USD, EUR/CHF, GBP/EUR i innych, kté-
rych wartoSci sg rzedu ok. 1-2. Pary walutowe zwigzane z jenem np. USD/JPY
maja inna miare - pips to zmiana kursu o jedna tysieczng. Okre$lenie pips jest
powszechnie uzywanym pojeciem w zargonie srodowiskowym, od liczby mno-
giej w jezyku angielskim. Przyjetego ttumaczenia na jezyk polski nie ma.

2t Spread (ang.) to powszechnie stosowana nazwa roznicy ceny zaku-

pu i sprzedazy na rynkach walutowych (na platformach brokerskich) réwno-
znaczna prowizji brokera.
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brokera rzedu 2-3 pipséw. Nalezy jednak pamietaé, Ze to rezultat naj-
lepszej pary pierwszej zaledwie warstwy sieci. Ta sama konfrontacja
rzeczywistego i prognozowanego przebiegu przeprowadzona w war-
stwie pigtej rozpatrywanej sieci, w uktadzie zmiennych skonwertowa-
nych do rzeczywistych zmian kursu daje obraz jak na rys. 17. Tu naj-
wieksze odchylenie pomiedzy rzeczywistymi i prognozowanymi warto-
$ciami kursu wynosi 2 pipsy. To odchylenie pomiedzy przebiegami mo-
ze, lecz nie musi by¢ inspiracja do poszukiwania strategii inwestycyjnej.
Pierwszy, do$¢ oczywisty wniosek o mozliwosci wykorzystania predyk-
cji o doktadnosci ilustrowanej na rys. 17 jest taki, ze doktadnos¢ ta (rze-
du kilku pipséw) moze by¢ bardzo atrakcyjna, lub catkowicie bezuzy-
teczna. Zalezy to przede wszystkim od lokalnej zmiennosci y, zgodnie
zreszta z (3). Jezeli zmienno$¢ ta jest relatywnie duza to przy doktadno-
$ci rzedu kilku pipséw (czesto nawet 1-2 pipséw), metoda moze by¢
baza do opracowania skutecznej strategii. Jezeli jednak w rozpatrywa-
nym okresie symulacji zaobserwowany bytby ptaski, horyzontalny trend
zmiennej wyjSciowej, to btad rzedu kilku pipsow bytby istotnym zakt6-
ceniem strategii.

Najlepsze prognozy w pierwszej warstwie - w dziedzinie ceny

1.1865

1.18

1.185

1.185

1.1845

1,184

1.1837

1.18:

\

11825 /

1'1821 1.5 2 2.5 3 35 4
Rys. 16. Rzeczywiste (krzywe ciggle wewnetrzn wrognozowane (krzywe
z punktami) przebiegi zmiennej w ciowej przed ne w ukladzie rzeczy-
wistych (nieznormalizowanych) wartosci kursu EU dla pierwszej warstwy

sieci neuronowe;j.
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Najwieksza dokladnosc predykcji w piatej warstwie
1.187

1.1865
1.18

1.185:
1.185
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1.183%
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By dokona¢ petnej analizy mozliwos$ci prognostycznych zbadano
wiele innych aspektéw modelu.

Przedstawiong na rys. 17 zbiezno$¢ rzeczywistego i prognozo-
wanego przebiegu zmiennej wyjsciowej sprawdzono wielokrotnie. Po-
gladowe wyniki przedstawiono na rys. 18. Na wykresie tym sporzadzo-
nym w dziedzinie rzeczywistych warto$ci kursu walutowego przedsta-
wiono 10 obok siebie potozonych (rozpoczynanych co 2 $wiece) przy-
padkow pordwnania rzeczywistych i modelowanych przebiegow
zmiennej wyjsciowej. Kazda para tych przebiegéw dotyczy 4 odcinkow
horyzontu predykcyjnego h,=4 (stad wyznaczone sg wartosci w punk-
tach 1, 2, ..5).

Nie wdajac sie w szczegotowe rozwazania dotyczgce poszcze-
golnych par zauwazy¢ mozna duza zbiezZno$¢ rzeczywistych (krzywe
tamane ciggte) i modelowanych (krzywe przerywane) przebiegow. Sy-
mulacje przeprowadzono do szdstego stopnia ztozonosci (szostej war-
stwy sieci), arys. 18 przedstawia dla przykladu poréwnanie przebiegéow
rzeczywistych z symulacjami najlepszych wynikow pigtej warstwy.
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Zbieznosc modeli piatej warstwy
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Rys. 18. Rzeczywiste (ciggte) | symulowane (przerywane) przebiegi zmiennej
wyjsciowej w pigtej warstwie sieci neuronowej. Wida¢ duzq zbieznosc¢ krzywych
odzwierciedlajgcych modelowane zmiany kursu z przebiegami rzeczywistymi.

Charakterystyczna jest dos¢ duza tatwos¢, z ktéra mozna wyréz-
ni¢ w gaszczu krzywych przebiegi dotyczace tego samego okresu pre-
dykcyjnego. Sg zazwyczaj potozone bardzo blisko siebie.

Mozna oceni¢ maksymalne btedy w estymacji kursu dla roznych
przypadkéw na kilka zaledwie pipséw - np. w dalszej cze$ci wykresu
posrodku widoczne jest odchylenie rzedu 3-4 pipséw i jest to chyba
najwiekszy blad predykcji dla wszystkich sze$ciu symulacji przedsta-
wionych na wykresie.

Nalezy przy tym pamietac, Ze sg to badania wykonane dla algo-
rytmu CL, ktorego istota jest zatoZenie, Ze znane sg dane historyczne
pozwalajace na bezposrednia i natychmiastowa ocene doktadnosci mo-
delu (kolejnych modeli). Celem nadrzednym tego algorytmu jest bo-
wiem oszacowanie mozliwej do uzyskania doktadnosci poprzez zwiek-
szenie ztoZzonosci modelu oraz badanie jego skutecznos$ci predykeyjnej
na znanym przebiegu konicowego odcinka zmiennej wyjsciowej. Innymi
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stowy, przebiegi te wskazujg, jak doskonala mogtaby by¢ prognoza na
odcinku az 4 okreséw wprzod, gdyby zastosowano najlepszy w danej
chwili model o ztozonos$ci okreslonej przez 5 warstwe rozpatrywanej
sieci obliczeniowe;j.

Zaktadajac (takze opierajgc sie na wnioskach z rys. 18), ze dos¢
dobre rezultaty uzyskuje sie w pigtej warstwie (by¢ moze takze nieco
wczesniej, jednak pigta jest z pewno$cia wystarczajgco ztozona), zbada-
no zmiennos$¢ modeli tej warstwy.

To jeden z najistotniejszych wynikéw badanego algorytmu CL1.
Gdyby zmiennos$¢ modeli, co do ich struktury polegajgcej na wykorzy-
stywaniu okreslonych argumentéw byta mata, umozliwiatoby to posta-
wienie hipotezy o pewnej stabilnosci modelu (a takze catego modelo-
wanego Srodowiska - modelu fizycznego) i budowanie koncepcji pre-
dykcji na tej stabilnosci.

Rezultaty te przedstawiono na wykresie 19. Poszczegolne linie
poziome odpowiadaja uzytym w modelu argumentom pierwotnym, o ile
poziom ten oznaczony jest okraglym markerem. Linie pionowe odpo-
wiadajg kolejnym przypadkom prognozy inicjowanym w réznych punk-
tach szeregu czasowego (dla réznych numeréw swiec). W danym przy-
padku sg to modele dla tych samych chwil czasowych, dla ktérych spo-
rzadzone zostaty badania zbieznosci (rys. 16), czyli co 10 okresdw,

Na rys. 19 widoczne jest wielokrotne powtarzanie niektorych
argumentow w modelu. Przez strukture modelu rozumie sie tu liczbe
iindeksy argumentdéw ulokowanych na jednej pionowej, czyli w tym
samym przypadku predykcyjnym.

Najistotniejszym wnioskiem tego najwazniejszego badania jest
konstatacja ogromnej zmiennosci modeli. Na wykresie nie ma dwéch
identycznych pod wzgledem uzytych argumentéw modeli. Zmieniajg sie,
czesto bardzo znacznie, w kazdym kolejno rozpatrywanym przypadku
(tu w szesciu przypadkach, zbadanych co 10 $wiec). W dalszej kolejnosci
wyjasniony zostanie powod wielokrotnego uzycia tego samego argu-
mentu pierwotnego w poszczegolnych warstwach sieci.

Whniosek o korzystnym z punktu widzenia kryterium zawezeniu
zbioru argumentéw jest wielokrotnie podkreslony w literaturze nauko-
wej poSwieconej problematyce klasyfikacji i predykcji [4, 16, 28]. Z ze-
stawu modeli przedstawionych na rys. 19 wynika, ze niektére z argu-
mentéw opisujacych zmienng wyjsciowa sg szczegoéinie (w danym mo-
mencie) atrakcyjne inne za$ sg ignorowane. Te szczeg6lnie atrakcyjne s3
wielokrotnie uzywane w poszczegélnych warstwach sieci co skutkuje

kumulacjg wielokrotnego ich uzycia w rozpatrywanej tu piatej war-
stwie.
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Warstwy
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/s. 20. Schemat sieci obliczeniowej z ujawnionymi wejsciami do szdstej warstwy
z neurondéw poprzednich warstw i takze z warstwy wejsciowej.

Na schemacie tym widoczne jest wykorzystanie tylko niektérych
neurondw, niekiedy wielokrotnie, co zgodne jest z wyzej przedstawiong
analizg a takze z rezultatami symulacji zaprezentowanymi narys. 19.

Na rys. 21 przedstawiono struktury modeli badanych co 10
okreséw. Mozna przypuszczac, ze to dos¢ znaczna odleglos¢ w szeregu
czasowym i moze by¢ ona przyczyng tak znacznego zrdéznicowania
struktur. Dlatego zbadane tez zostaty struktury modeli co jeden krok
(jedng Swiece).

Wyniki tych badan przedstawiono na rys. 21.
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Rozbieznosc w czwartej warstwie
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Rys. 22. Badanie rozbieznosci pomiegdzy rzeczywistym przebiegiem zmiennej
wyjsciowej i prognozowanymi odcinkami o dtugosci hp=4 okresy - w czwartej
warstwie sieci neuronowey.

Badania takie wykonano dla przyktadu w czwartej i szostej war-
stwie sieci neuronowej. Wykresy dla czwartej warstwy sporzadzono
w dziedzinie warto$ci rzeczywistych (nie poddanych normalizacji}?2.

Na rysunku 22 przedstawiono wyniki symulacji obserwowane
w czwartej warstwie sieci. Wybrano najlepsze wyniki aproksymacji za-
pisane po sortowaniu na pierwszym miejscu w zbiorze B4opt (przez
analogie do oméwionego w przedstawionym pseudokodzie Blopt (Li-
sting 3) - to taki sam zbiér wynikéw odnoszacy sie do czwartej warstwy
sieci neuronowej). Na rysunkach widoczne sg czteroodcinkowe frag-
menty prognozowanych przebiegéw zmiennej wyjsciowej dla symulacji
wykonywanej co 5 krokow.

22 dla §wiec pietnastominutowych pary EUR/USD od numeru 1000
w 2006 roku poczynajac.
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Réznice pomigdzy krzywymi tamanymi, z ktérych jedne symbo-
lizuja rzeczywiste przebiegi obserwowanej zmiennej, a drugie - prze-
biegi modelowane, sg niewielkie. Wykres ten pozwala na bezposrednia
ocene przydatnosci metody, lub raczej, upowaznia do dalszego jej roz-
wazania, gdyz wskazuje na interesujgcy potencjat. Rozbiezno$ci mak-
symalne na wykresie rys. 22 to 4-5 pipsow. Sa jednak takie przebiegi
(np. drugi z kolei odcinek hy), gdzie zbieznos¢ jest niemal doskonata.

Podobne, lecz o jeszcze mniejszych rozbieznosciach przebiegi
odcinkéw prognozowanych zaobserwowano po zakonczeniu obliczen
w szdstej warstwie. Na wykresie (rys. 23) widoczne s3 takze czterood-
cinkowe fragmenty prognozowanych przebiegéw zmiennej wyjsciowej.

Wykres ten sporzgdzony jest dla odmiany w dziedzinie wzgled-
nych (znormalizowanych) warto$ci zmiennej obserwowanej. Wida¢ tu

duzo wiekszg zgodno$¢ niz w prezentowanej przed chwilg regularnoscia
w warstwie czwartej.

Badanie regulamosci modeli w szostej warstwie
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Rys. 23. Badanie rozbieinosci w szdstej warstwie w dziedzinie zmiennej
wyjsciowej znormalizowanej (przebiegi rzeczywiste - krzywe ciggte, przebiegi
symulowane - krzywe przerywane).
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Zagadnieniem wymagajacym odrebnego rozpatrzenia jest, czy
celowa jest kontynuacja zwiekszenia ztozonosci modelu poprzez doda-
wanie kolejnych warstw sieci obliczajgcej coraz bardziej skomplikowa-
ne modele predykcyjne. Czy nie okaze sie, ze wzrostowi ztozonosci
przestaje towarzyszyc wzrost doktadnosci predykcji.

Ogolne wrazenie wynikajgce z pobieznej nawet analizy obu
ostatnich wykresow moze by¢ bardzo pozytywne w kontekscie przy-
sztych praktycznych zastosowan predykcji w systemie transakcyjnyn.,
0toz, przy duzych nawet zmiennosciach rzeczywistego przebiegu
zmiennej wyjsciowej wida¢ do$¢ ciasno towarzyszgce tym zmianom
przebiegi odcinkow symulowanych zmian. Oznacza to, Ze jezeli bedzie
podjeta proba zbudowania systemu transakcyjnego wykorzystujgca
wyraZzne zmiany kursu, to zmianom tym mogg towarzyszy¢ stosunkowo
dobre prognozy. Na wykresie rys. 22 wida¢, jak przy zmianach kursu
rzedu 30-40 pipséw w czasie kilku Swiec, roznice pomiedzy krzywa rze-
czywistych przebiegow i krzywymi prognostycznymi sg rzedu zaledwie
kilku pipséw.

Dodatkowo, prognozy te sq wzajemnie potwierdzane poprzez
nakltadajace sie odcinki predykcji o dtugosci h,, wowczas, gdy badania
wykonano z wiekszg czestotliwo$cig w tym samym szeregu czasowym
(nie co 5 okreséw jak wczesniej, lecz czesciej).

Badania takie wykonano poprzez umieszczenie kilku symulacji
o dtugosci odcinka prognostycznego h,=4 okresy tuz obok siebie - co
jeden okres. W ten sposob, tak jak na rys. 24 uzyskano naktadanie sie
kolejnych prognoz - i tym samym kolejne potwierdzenie (lub zaprze-
czenie - gdyby przebieg kolejnej prognozy pozostawatl w sprzecznosci
z poprzednimi).

Pozwala to juz w tej chwili na rozwazanie koncepcji strategii ba-
zujacej na wzajemnym potwierdzaniu predykcji przez kolejne symulacje
h, - odcinkowe. Logiczny jest np. nastepujacy schemat podejmowania
decyzji - jezeli kolejne prognozy potwierdza sie - to beda wykorzysty-
wane, a jezeli sa w sprzecznosci, to decyzja o otwarciu pozycji bedzie
zaniechana. Oczywiscie, jedynie statystyczne potwierdzenie tych reko-
mendacji bedzie podstawg do pozytywnej oceny strategii.
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Modele predykcyjne zachodzace na siebie
1.2074
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Rys. 24. Wzajemnie potwierdzajqce sie kolejne prognozy wykonywane sekwencja
Jedna tuZz za drugq, w czwartej warstwie, na tle przebiegu rzeczywistego.

Jak wspomniano na wstepie rozdziatu zasadniczym celem bada-
nia rozpatrywanego tu algorytmu CL1 bylo sprawdzenie mozliwej do
uzyskania doktadnosci prognozy. Naturalnym oczekiwanym kierunkiem
wzrostu doktadnosSci prognozy winna by¢ rosngca ztozonos$¢ modelu
opisujacego zmienng wyjsSciowa.

Miarg doktadnosci prognozy uzyta w rozpatrywanych pseudo-
kodach jest wielko$¢ Al,, A2, ... AS, ... ASmax,, gdzie S to stopien ztozo-
nosci modelu (warstwa sieci). Na wyjsciu z kazdej warstwy otrzymuje
sie wiele modeli, mozna wigc AS, traktowa¢ jako zbior wynikow AS,1,
AS.? ... AS;Fs gdzie Fs oznacza liczbe dopuszczalng modeli w danej war-
stwie.

W kazdej warstwie mozna obliczy¢ $rednig warto$¢ doktadnosci

A S, przy czym istotne bedzie to, ktére z modeli bedg zaliczone do zbio-

ru wptywajacego na warto$¢ Srednig. Jezeli np. pod uwage wezmie sie Fs
wynikéw (modeli) to:
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- I
ASH—L AS! (11)
Fs 5

gdzie:
as, - $rednia warto$¢ doktadnosci predykcji w S-tym stopniu (S-tej
warstwie sieci) (a - oznacza sposob obliczania Sredniej);

Fs - liczba branych pod uwage modeli w s-tej warstwie, przyjetej arbi-
talnie, tak by uwzglednic ograniczenia techniczne komputera (czas obli-
czen);

AS' - pojedynczy i-ty wynik - doktadnos¢ i-go modelu w S-tej warstwie.

AS! zgodnie z (2) jest obliczane wg wzoru:

Z(ywk -V ):

AS' 12
Z(ym 5 (12)

W powyzszym wzorze indeks k zwigzany jest z dtugoscig wekto-
ra zmiennej wyjsciowej lub jej modelu i najcze$ciej ma warto$é réwng
maksymalnej liczbie wyrazdow L, w tych wektorach, a indeks i jest zwig-
zany z kolejnym rozpatrywanym modelem - jednym spos$rod wielu roz-
patrywanych w kombinacjach danej warstwy.

Poza tym badano takze doktadno$¢ predykcji nie dla wszystkich
Fs lecz tylko dla wyselekcjonowanej najlepszej cze$ci sposréd nich. Np.
dla H; najlepszych (w sensie doktadnosci AS ) obliczono $rednia:

S, = —ZAS’ (13)
\ i=]

gdzie Hs - ograniczenie liczby modeli w S-tej warstwie (najczesciej
przyjmowano H=10, niezaleznie od numeru warstwy);

Jezeli Hy < Fsto oczywiscie kryterium z lepszych wynikow bedzie
lepsze (nizsze) niz wynik dla wszystkich modeli, czyli As, < AS,.

Wryniki tych $rednich wartosci dokladnosci predykcji przedsta-
wiono narys. 25.
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Srednia dokladnosc w warstwach
14

1 1.0 Z £.D I 3.9 4 4.9 o) 2.0 [s]
i AS zone 52
" owa i 11

Waznym wynikiem tych badan byto takze okreslenie maksymal-
nej mozliwej do uzyskania doktadnosci w danym punkcie przestrzeni
danych. Przez doktadnos$¢ te (2 i 13) rozumiano absolutne minimum
kryterium niezaleznie od ztozonos$ci modelu, czy warstwy sieci, w ktorej
zostato osiagniete.

Poszukiwano wiec:

Al . =minminAS' (14)
dla kazdego miejsca I ($wiecy startowej) w przestrzeni danych, dla kaz-
dej s warstwy sieci neuronowej i dla kazdego i — go modelu.

To minimum w kolejnych zadaniach predykcyjnych moze by¢
osiggane zaréwno dla réznej w danej warstwie struktury modelu jak
i w ré6znych warstwach.
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Wyniki okazatly sie wielce interesujace. Po pierwsze, okazato sie,
ze mozliwe jest uzyskanie znacznie lepszych rezultatéw niz Srednie
przedstawione w réznych warstwach dla réznych punktéw startowych
w przestrzeni danych, przedstawione na rys. 22. Po drugie, zgodnie
z literaturowymi wskazéwkami [50, 80] niekoniecznie najlepsze wyniki
uzyskano w wyzszych warstwach (o wyzszej ztozonosci modelu).

Dla przykfadu - w serii 6 symulacji co 2 $wiece od $wiecy nr
1000 w 2006 roku poczynajac, uzyskano najlepsze wyniki A, 1=1,
2..10, raz w piatej warstwie, raz w czwartej warstwie i trzykrotnie w sz6-
stej warstwie.

Te najlepsze wyniki przedstawiono na rys. 26.

45" 10° Maksymalna dokladnosc dla 6 przypadkow
3.1
2.
1.
0.
1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 55 6

Rys. 26. Najlepsze wyniki doktadnosci predykcji w réznych miejscach przestrzeni
danych wg kryterium (2).

To wyniki dla 6 kolejnych przypadkéw przedstawione w dzie-
dzinie znormalizowanej zmiennej wyjsciowej (tzn. takiej, dla ktdrej
w rozpatrywanym zakresie zmian warto$¢ minimalna wynosifa 0, a mak-
symalna 1). Wyniki prezentowane na rys. 26 wyrazone sa w tysiecznych
(wszystkie ponizej 1% zakresu).

Oczywiscie tak doskonate wyniki nie maja bezposredniego prze-
tozenia na jako$¢ prognozy, gdy zgodnie z zatoZeniami do przedstawio-
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nego tu algorytmu CL1 poszukiwane tu sg maksymalne mozliwe do uzy-
skania doktadnosci. Towarzyszy temu sztuczne catkowicie zatoZenie, ze
znana jest najblizsza przysztos¢. Inaczej mowiac, algorytm ten pozwala
na znalezienie najlepszego modelu prognostycznego i oszacowanie moz-
liwej do uzyskania doktadnosci, gdyby znana byta przewidywana struk-
tura tego modelu.

W rzeczywisto$ci jest jednak inaczej. Stad podstawowym zato-
zeniem algorytmu CL2 bedzie préba wykorzystania najlepszego, okre-
Slonego w danej chwili modelu w najblizszej przysztosci - w najblizszym
kroku (ewentualnie kilku, lecz nie wiadomo z gory ile krokéw predyk-
cyjnych warto bra¢ pod uwage). To zatozenie, Zze wlasciwosci przestrze-
ni danych majg pewna inercje umozliwiajgcg skorzystanie z najblizej
potoZonych cech (w sensie bliskoSci w szeregu czasowym), moze byc
iluzoryczne. Nie mozna a priori przewidzie¢ stusznosci lub niepoprawno-
§ci tej tezy - zalezy to wytacznie od sktonnosci rodowiska do ewolucji.

Wyniki przedstawione na rys. 26 s3 innowacyjne w sensie pre-
cyzji przewidywania. Ivakhnenko [50] przewidywal, ze jezeli wartoSci
kryterium (2), takze zbudowane w konsekwencji przeksztatcenia kryte-
rium (13) beda rzedu 0.2-0.3 to bedzie to wynik §wiadczacy o uzyskaniu
zadowalajacej prognozy. Z wykresu rys. 25 wynika, Ze dla wynikéw od
drugiej warstwy w gore wynik ten jest uzyskiwany. Skoro konstatuje sie
ten wynik dla wielu modeli (danej warstwy, danego kroku poczatkowe-
go), to uprawnione jest przewidywanie, ze wybrany model, doskonaty
przed chwilg, bedzie jeszcze, moze juz nie tak doskonaty, jednak satys-
fakcjonujacy w kolejnym kroku. Nalezy sobie wyobrazi¢ ogromna, ro-
snacy liczbe modeli w miare wzrostu stopnia ztozono$ci modeli (war-
stwy sieci neuronowej). Gdyby nie ograniczenia natury technicznej wy-
nikajgce z mizernej obecnie mocy przerobowej wspétczesnych kompu-
teréw, mozliwe bytoby petniejsze wykorzystywanie kolejnych przypad-
kéw szeregu Gabora-Kolmogorowa. Ograniczenie tych rozwazan do
H=10 najlepszych przypadkoéw jest jedynie gestem wskazujgcym droge,
pomimo tego, ze to 10 najlepszych rozwigzan. Prawdziwy model rze-
czywistosci, ,fizyczny” jak wyrazat sie o nim Ivakhnenko, jest jednak
o wiele bardziej skomplikowany. Swiat w ogéle jest ztozony, ale sokra-
tejska Swiadomo$¢ niewiedzy o jego ztozonosci winna by¢ czynnikiem
motywujgcym do poszukiwania prawdy - modelu (niefizycznego) najle-
piej opisujgcego rzeczywisto$¢. Podejscie polegajace na permanentnym
wdrazaniu modelu w celu predykcyjnym jest chyba najbardziej bez-
wzglednym, znanym nauce, sposobem weryfikacji adekwatno$ci modelu
do rzeczywistosci.

~ 84 ~



Rozdziat 2. Badania algorytmdéw kombinatorycznych GMDH

Wracajac do przedstawionej wczesniej réznicy pomiedzy algo-
rytmami CL1 i CL2 nalezy podkresli¢, ze algorytm CL1 stuzy do oszaco-
wania mozliwosci (ekstremalnych) predykcji w sensie jej dokladnosci,
a algorytm CLZ stuzy po prostu do wykonania dziatania prognostyczne-
go. Algorytm CL2 moze by¢ (bedzie) wiec elementem jeszcze nie zdefi-
niowanego algorytmu nadrzednego - strategii inwestycyjnej polegajacej
na wykorzystaniu prognozy realizowanej na zmiennosci pary walutowej
(w rozpatrywanym przyktadzie EUR/USD).

Zasadniczo pierwsze cze$ci algorytmu CL2 (nazwa - autorska -
ma zwigzek z przymiotnikami ,kombinatoryczny” (ang. combinatorial)
i liniowy”, gdyz te cechy s3a charakterystyczne dla rozpatrywanego tu
algorytmu z rodziny GMDH), nie rézni sie¢ od CL1 w wielu fragmentach
obliczeniowych.

Zdecydowana réznica pojawia sie w drugiej fazie odpowiadaja-
cej za zbudowanie prognozy. Moze ona by¢ wykonana na kilka sposo-
béw, ktére w istocie rzeczy moga na tyle réznicowacé rozwazany algo-
rytm, ze mowi¢ mozna o zupetnie odrebnych rozwigzaniach. Podstawg
wiekszosci tych odmiennych sposobéw drugiej, prognostycznej fazy
algorytmu CL2 bedzie jednak zawsze dekompozycja ztozonego réwna-
nia regresji wyzszego rzedu (wygenerowanego w wyzszej warstwie
sieci neuronowej) na ekwiwalentne réwnanie zawierajace tylko dane
pierwotne z przestrzeni X;. Zadanie to okazato sie do$¢ ztozone od stro-
ny implementacyjnej i zostanie mu poswiecona odrebna czgs$¢ pracy
(zatgcznik).

Ogolnie, algorytm CL2 mozna podzieli¢ na faze uczenia sieci,
w ktérej ustalone sg najlepsze modele w kazdej z warstw, oraz faze pro-
gnozy.

Faza uczenia sieci

1. Obliczenie parametréw (wspétczynnikéw liczbowych wielomia-
néw) modeli dla okresu poprzedzajacego chwile biezacg we
wszystkich warstwach;

2. Wpykorzystanie obliczonych w p. 1 wspétczynnikéw liczbowych
modeli regresyjnych do wyznaczania prognozowanych przebie-
goéw zmiennej wyjsciowej w kazdej warstwie sieci;

3. Obliczenie rozbieznos$ci pomiedzy prognozowanymi i rzeczywi-
stymi warto$ciami zmiennej wyjSciowej wg ustalonego kryte-
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rium dla kazdej warstwy (w warunkach dostepu do danych hi-
storycznych - to wszakze faza uczenia sieci).

Wybér ztozonosci modelu (warstwy) do wykonania prognozy -
wybrana jest struktura modelu, ktéry w kilku ostatnich krokach
daje najlepsze rezultaty wg kryterium z punktu 3 i ktérej ztozo-
nosc jest akceptowalna w aspekcie czasochtonnosci obliczen (nie
jest zbyt duza);

Faza prognozy

5.

Na podstawie wybranego w punkcie 4 modelu wykonywana jest
prognoza i ta prognoza jest wdrazana w ewentualnej strategii
inwestycyjnej;

Podobnie jak w p.1 i 2 wykonywana jest prognoza w innych war-
stwach;

Po uptywie stosowanego horyzontu prognostycznego obliczania
jest doktadno$¢ wszystkich modeli;

Struktura modelu wyselekcjonowanego na podstawie p.4 jest
weryfikowana na podstawie p. 7 (lub pozostawiona bez zmian).

W opisanym wyzej algorytmie wystepuje szereg parametréw

réznicujacych jego przebieg i wyniki. Do najwazniejszych nalezatoby
zaliczy¢:

dtugo$¢ wektoréw zmiennych wej$ciowych, branych pod uwage
przy tworzeniu modelu regresyjnego;

wielko$¢ horyzontu predykcyjnego;

rodzaje kryterium rozbiezno$ci wykorzystywanego w p.3 algo-
rytmu;

wielko$¢ kryterium selekcji CR (innego dla kazdej warstwy i in-
nego dla kazdego zastosowanego kryteriumj;

liczba modeli warstwy nizszej zaliczona w wyniku selekcji do
warstwy wyzszej (tzn. ile sposroéd najlepszych modeli w danej
warstwie bedzie rozpatrywanych jako wejscia do warstwy wyz-
szej; oznacza to praktyczne przeniesienie zasady ewolucji z ota-
czajacego nas fizycznego $wiata do rozpatrywanego tu algoryt-
mu);

liczba warstw sieci od p.1 algorytmu poczynajac.

Zmienna i wazna moze by¢ takze sama przestrzen zmiennych wej-

Sciowych, a takze sposéb ich przetworzenia (preprocessingu) zastosowa-
ny do przygotowania bezposrednich wejs¢ X; (w tym takze z uwzglednie-
niem wielkosci przesunie¢ wstecz dla poszczegolnych wektoréw zmien-
nych wejsciowych).
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W pierwszej kolejnosci przeprowadzono badania dla réznych
kryteriow z pkt.3.

Rozwazano algorytm A, w ktérym w fazie uczenia stosowane by-
ly nastepujace cechy charakterystyczne:
- kryterium:

k=i
Z (V=¥ )’

ASI — k=i bw (15)

T k=i

Z(y/\ —fk )2

k=i—Lw

- Lw= 30 - taka dtugos¢ wektora (-6w) zmiennych wejsciowych przy-
jeto jako zasadniczg, (po kilku testach dla innych wartosci L.

- hp = 2 - takg dtugo$¢ horyzontu predykcyjnego przyjeto, takze po
probach nieco dluzszych okreséw prognostycznych.

W charakterze zmiennej obserwowanej y przyjeto wzgledng
warto$¢ w kazdej warstwie (oznaczang wczesniej y.). Pod znakiem su-
my znajdujg sie wartosci y od pozycji Lw wstecz od biezgcej i-tej pozycji
az do konca dostepnej informacji, czyli do chwili i-tej (biezgcej).

Nastepnie rozwazany byt algorytm B, w ktérym kryterium przy-
jeto postac:

k=i
Z (,Vk - }_71\» )2
AS, = i%'——ﬁ (16)
Z (y/\ - }—)k )2
k=i-hp
Lw = 6;
hp = 2;
Te parametry majg to samo znaczenie co w poprzednim algo-
rytmie A. Zwrdci¢ tu nalezy uwage na koncentracje uwagi na ostatnich
hp okresach, zamiast na cato$ci modelowanego odcinka L.

Trzecig z kolei odmiang algorytmu oznaczonego C wyrdzniato
kryterium minimaksowe:

AS, = mﬁxl v, =¥, dlaksiLu,..,i 17)
Stosowano tu parametry:
Lw=20
hp, = 2;
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Podsumowujgc, przeprowadzone zostang badania trzech od-
mian algorytmu CL2 (tab. 1).

Tab. 1. Plan eksperymentow algorytmu CL2.

Powyzsze parametry (Lw, h,) nie byly jedynymi badanymi, jed-
nak te wymienione w tabeli s3 parametrami, wg ktérych wykonano za-
prezentowane dalej symulacje.

Przeprowadzono badania wszystkich odmian algorytmu CL2
w przestrzeni danych swiec 15 minut pary (EUR/USD) z 2006 roku (od
Swiecy nr 1000 poczynajac), co 15 minut (czyli co jedng $wiece). W kaz-
dym kroku wykonywano predykcje na h, $wiec wprzéd wykorzystujac
historie L. ostatnich wartosci zmiennych wejsciowych X. Nie byt to jed-
nak odcinek ostatnich L $wiec, gdyz wiele sposrod wybieranych do
modeli regresyjnych zmiennych byto przesunietych o rézne okresy
wstecz.

Badania takie powtarzane byty w réznych miejscach przestrzeni
danych w obrebie catego 2006 roku i wszedzie uzyskiwano zblizony do
przedstawionego w kolejnym rozdziale obraz skuteczno$ci algorytmu.

Kryterium rozbieznosci pomiedzy rzeczywistym i modelowa-
nym przebiegiem zmiennej obserwowanej wg (15) nakazuje sprawdze-
nie zbiezno$ci modelu § oraz rzeczywistych zaobserwowanych wartosci
y na catlym odcinku o dlugosci L. okreséw ($wiec) od chwili biezacej
wstecz.

Badania przeprowadzono dla okresu predykcyjnego wprzod
hp=2. Na niektérych wykresach przedstawiono jednak tylko jeden
(pierwszy) odcinek predykcyjny. Uczyniono to dla uzyskania wigkszej
przejrzystosci wykreséw, a takze z powodu gorszych wynikéw progno-
zy na tym drugim odcinku.
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Na kolejnych wykresach przedstawiono proponowane w kolej-
nych warstwach sieci obliczeniowej odcinki zmiennej wyjsciowej ztozo-
ne z dwoch okreséw predykcyjnych naktadane na rzeczywisty przebieg
obserwowanej wartosci y. Wszystkie wykresy sporzadzone s3 po skon-
wertowaniu wynikéw ze zmiennych znormalizowanych do rzeczywi-
stych. Taka wizualizacja wynikéw pozwala na natychmiastowe odnie-
sienie sie do przydatnosci metody w praktycznym tradingu.

Majac bowiem wiedze o ograniczeniach wynikajacych z mecha-
nizmow transakcji stosowanych przez platformy brokerskie, w tym tak-
ze 7 marginesem prowizyjnym (spreadem), mozna niemal natychmiast
odrzuci¢ metode, gdyby biad predykcji byt wiekszy od naturalnej
zmienno$ci zmiennej obserwowane;.

Na wykresach przedstawiono najlepsze symulacje prognozy
w kolejnych warstwach sieci neuronowej. Na obu wykresach 27 i 28
wida¢ duzg rozbiezno$¢ pomiedzy zmienng wyjsciowa (czarny kolor,
bez nieciagtosci) a kolejno naktadanymi odcinkami predykcyjnymi
(dwuokresowymi na rys. 27 i czterookresowymi na rys. 28).

Wyniki symulacji predykcji w 1. warstwie sieci
1.214

1.213
1.212 \\
1.211
1.2

1.20¢

Kurs EUR/USD

1.20t
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1.200
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1030 1035 1040 1045 1050 1055 1060 1065
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Rys. 27. Rezultaty prognozowania przebieqgu zmiennej EUR/USD wykonanego zua
pomocq najprostszego modelu liniowego zawierajqcego tylko dwa najlepsze
wyselekcjonowane czynniki modelu (zmienne wejsciowe).
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Wyniki symulacii predykcji w 2. warstwie sieci

1.216
1.214
1.212 \
g
APy
L
4
=}
N4
1.208
1.206
1.204
1025 1030 1035 1040 1045 1050 1055 1060 1065
Kolejne swiece
Rys. 28. Rezultaty 1 lowania w drugiej  rstwie sieci neuronowei (za pomocq
modeli zawieraigcy \ elekcjonowane czynnik reczywisty ¢ eg zmiennej
wyjsciowej tc zy »z nieciggtosci.

Odcinki te generowane s3 co jeden krok, tak wiec w rozwinietej
fazie prognozowania moze wystapi¢ réownoczeé$nie wiele modeli pre-
dykcyjnych - kazdy z nich w innej odlegtosci od poczatku prognozy. By¢
moze jest to okoliczno$¢ umozliwiajgca stworzenie innego algorytmu -
z wzajemnie potwierdzajacymi sie prognozami. Na razie warto zauwa-
zy¢, ze w dziedzinie rzeczywistych zmian wartoSci funkcji obserwowa-
nej (kursu EUR/USD) przedstawione przebiegi predykcyjne w pierwszej
warstwie mogg pojawic sie nawet w duzym oddaleniu od rzeczywistego
przebiegu y, a w drugiej warstwie leza wprawdzie blisko, lecz nieko-
niecznie pozwola na wyciaganie praktycznych wnioskow do zastosowa-
nia w strategii tradingowe;j.

Z tych dwu dotychczasowych obserwacji mozna wyciggna¢
wstepny wniosek, Ze interesujgca bytaby obserwacja pierwszej pochod-
nej tych prognoz. Ta zmienna ma ogromne praktyczne znaczenie - in-
formuje bowiem, czy przewidywany jest wzrost, czy spadek kursu. Moz-
liwos¢ prognozowania tych zmian ma w istocie , strategiczne” znaczenie.

W kolejnej trzeciej warstwie obraz zgodno$ci pomiedzy mode-
lami prognostycznymi, a rzeczywistym przebiegiem (czarne krzywe na
rys. 29) jest zgota inny. Wykres ten przedstawiono dla odmiany w dzie-
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dzinie wzglednych warto$ci kursu. Stad krzywa tamana jest wielokrot-
nie przerywana, gdyz dla kazdego prognozowanego odcinka tworzony
jest odrebny ukiad odniesienia i w nim umieszczone s3g przebiegi rze-
czywistych i prognozowanych zmiennych.

Na tym wykresie wida¢ juz czestg rownolegtos¢ odcinkéw pre-
dykcyjnych i rzeczywistych. W wiekszosci przypadkéw ich pochodne
maja ten sam znak. Wida¢ wobec tego perspektywe ich wykorzystania
w stosunkowo prostym systemie tradingowym.

Rzeczywiste i prognozowane przebiegi y w 3. warstwie
1.2

1.1

1
0.9
0.8

0.6

Wezgledne wartosci y

0.5
0.4
0.3

0.2
1025 1030 1035 1040 1045 1050 1055 1060

Kolejne swiece

Rys. 29. Rezultaty modelowania w trzeciej warstwie sieci neuronowej.
Rzeczywisty przebieg zmiennej wyjsciowej - to czarna ciqgla krzywa,
aproksymacja kilku okresow - krzywe przerywane, prognoza — krzywe Zétte.

Na kolejnym wykresie przedstawiono wyniki badan w czwartej
warstwie. Tu wida¢ takze wspomniang réwnolegtos¢ odcinkéw predyk-
cyjnych. To dos$¢ charakterystyczne wykresy umieszczone w przestrzeni
wzglednych wartos$ci zmiennej y. Wida¢ tu wyraznie znaczenie pierw-
szej pochodnej prognostycznych odcinkéw - nie jest istotna klasycznie
rozumiana dokladno$¢ odtworzenia przebiegu krzywej, a trafnosc
przewidywania kierunku zmian.
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Wyniki symulacji w 4. warstwie sieci
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Rys. 30. Rezultaty modelowania w czwartej warstwie. Odcinki ciggte to rzeczy-
wiste przebiegi, przerywane to rezultaty najlepszych aproksymacji, pojedyncze
oddalone odcinki, to predykcje jeden odcinek wprzdd.

Na wykresie 30 wystepujg trzy rodzaje krzywych tamanych. Cig-
gte - to rzeczywiste przebiegi zmiennej obserwowanej (tu kursu EUR/
USD skonwertowanego do warto$ci wzglednych). Przebiegi te sa
umieszczane w kolejnych uktadach wartosci wzglednych, stad ich wza-
jemne przesuniecia. Podobnie jak w przypadku prognozy w trzeciej
warstwie, takze i tu wida¢ znaczenie pierwszej pochodnej prognozowa-
nych odcinkéw. Na wykresie umieszczono prognozowany przebieg tylko
pierwszego z dwu okreséw h,. W wyniku dalszych analiz okazato sie, ze
trafno$¢ prognozy w pierwszym odcinku znacznie przekraczata trafnos¢
w kolejnym - stad prezentacja tylko pierwszego z nich. Sposob oblicze-
nia prognozy i przygotowania jej implementacji bedzie przedstawiony
nieco po6Zniej.

Na wykresie rys. 31 przedstawiono prognozy wykonane w roz-
nych warstwach (rozpatrywano cztery pierwsze) wzajemnie natozone
na rzeczywisty przebieg zmiennej obserwowanej y. Widac tu ,rozmycie”
prognoz pozostajacych jednak w poblizu warto$ci rzeczywiscie obser-
wowanych. Wykres ten, w odréznieniu od dwéch poprzednich pozwala
na obserwowanie prognoz w rzeczywistym oddaleniu od poprawnego
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wyniku. Pozwala wigc na wstepna intuicyjna ocen¢ mozliwosci zyskéw
i strat.

Gdyby wokot wszystkich krzywych wykresu (rys. 31) zamiesci¢
ich obwiednie, to po odrzuceniu szczegélnie skrajnych przypadkéw po-
wstatby korytarz o szerokosci rzgdu 20-30 pipséw. Nie jest to najgorszy
wynik biorac pod uwage brak sprecyzowanej w tej chwili strategii pro-
gnostycznej. Podsumowujac ten syntetyczny obraz dziatania catej sieci,
mozna powiedzie¢, Ze jest logiczny i stwarza przestanki efektywnego
wykorzystania tych wynikow.

Podobnie obiecujacy rezultat widoczny jest na rys. 32. Umiesz-
czono tu najlepsze dwuodcinkowe modele trzeciej i czwartej warstwy.
Dwuodcinkowe - oznacza, Ze na wykres naniesiono tylko dwa ostatnie
odcinki modelu aproksymujacego. Sg to ostatnie odcinki modeli aprok-
symacyjnych, a wiec odtwarzajacych przebieg zmiennej y, nie za§ mode-
li prognostycznych (jak na rys. 31). Warto jednak zwrdci¢ uwage, ze tym
razem szeroko$¢ umownej wstegi to zaledwie ok. 5-10 pipsow.

Wyniki symulacji we wszystkich czterech warstwach
1.22

1.215

Kurs EUR/USD

1.205
1.2

1.195
1025 1030 1035 1040 1045 1050 1055 1060 1065

Kolejne swiece

Rys. 31. Wyniki symulacji w czterech warstwach sieci naniesione réwnoczesnie na
wspolny wykres.
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Najlepsze modele 3. i 4. warstwy
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Rys. 32. Najlepsze dwuodcinkowe przebiegi modeli trzeciej i czwartej warstwy.

Nawigzujac do doktadnosci aproksymacji okreslonej wczesniej
dla algorytmu CL1 i przedstawionej na wykresie 23, tu zbadano wg tego
samego kryterium (13) doktadno$¢ w rozpatrywanych czterech war-
stwach. Na rys. 32 wida¢ duza regularnos$¢ przebiegu krzywych AS (S),

a wiec S$rednich odchylen na odcinku predykcyjnym o dtugosci hy
w przestrzeni wzglednych wartosci y, wyrazonych w funkcji ztozonosci S.
S zmienia sie tu od 1 do 4 (warstwy sieci) a AS, - $rednie odchylenie

w najlepszych modelach warstwy pierwszej, zmienia sie od 0.4-0.7.
Ivakhnenko [50] i Mueller, Lemke [80] za dobrg doktadno$¢ (miare roz-
bieznos$ci) uwazali wynik 0.1-0.3. Wyniki takie uzyskiwane s3g juz od
drugiej warstwy i systematycznie i przewidywalnie zmieniajg sie (male-
ja) do warstwy czwarte;.

Kazda krzywa na wykresie 32 ilustruje doktadnos¢ w poszcze-
golnych warstwach (od 1 do 4) dla innego punktu poczatkowego w prze-
strzeni danych.

Zgodnie z (12) i (13) $rednia ta obliczana jest dla H najlepszych
wynikéw sposrod wyselekcjonowanych modeli o kryterium doktadnosci
CR mniejszym od ustalonego progu CRf, S=1, 2, ..4 (przedtem, w CL2

badano 6 warstw).
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Srednia dokladnosc aproksymac;ji
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Kryterium dokladnosci
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ys. 33. $¢ apr na 1czegolny  warstwach sieci (1 do 4).
a: ia do 10SC n szych m  li rozpoczynajgcych sie
w rézny strzeni dany

W przedstawianych tu badaniach wektor CR”, s=1 ... 4 zastoso-
wano, po kilku prébach nastepujace progi selekcji:

CRP=[4.0 1.0 0.2 0.15] (18)

Miedzy wcze$niej okreslonym CR2 i okreslonym teraz CR® wy-
stepuje réznica w sposobie obliczania kryterium doktadnosci. CRai AS®
dotycza rozbieznosci obliczanej na prognostycznym odcinku poréwny-
wanych wektoréw (o diugosci hp), a CR* i AS” dotycza rozbieznosci
obliczanej na catej dtugosci wektoréw y i y (i dalszych z,v i w).

Z wektora progow selekcji (18) i wynikow na wykresie 31 wyni-
ka, Ze dla poprawienia jako$ci modeli mozna bytoby obnizy¢ wartosci
CRt w pierwszych dwoch warstwach. Na wykresie wida¢ jak wszystkie
krzywe Sredniej doktadnos$ci mieszcza si¢ tuz ponizej progu CR;=0.20
(dla 3 warstwy) i (r?=0.15 (dla czwartej warstwy) i przebiegajg z du-
zym zapasem ponizej (R’ =4.01 CR)=1.0.
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Lepszymi ograniczeniami bytyby wiec np. wartosci CR/=0.75
i CR;=0.35.

Bardzo waznym rezultatem badan jest stwierdzenie zmiennosci
struktury modeli sgsiadujgcych z soba w czasie. Stwierdzono, zZe kazde
dwa modele s3siadujace w sensie rozpatrywanej chwili biezgcej sg roz-
ne, i to rézne w kazdej z czterech rozpatrywanych warstw.

Struktura modeli 4. warstwy
25

20
15

10

Indeks zmiennej wejsciowej

0 5 10 15 20 25 30
Kolejne swiece poczatkowe

Rys. 34. Diagram ilustrujgcy zmiennos¢ struktury modeli w czwartej warstwie.

W aspekcie rozpatrywanej tu prognozy to informacja nieko-
rzystna. Najwazniejszym bowiem zalozeniem przeprowadzonej progno-
zy jest przypuszczenie, Ze przed chwilg obliczony optymalny model
aproksymacyjny, jeszcze przez chwile (przez jaki§ czas wprzéd) nie
zmieni swojej struktury i po wstawieniu don nowych danych udanie
~przedtuzy” dotychczasowy przebieg ocbserwowanej zmiennej y.

Na rys. 34 wida¢ ogromne zréznicowanie modeli. Przez model
nalezy tu rozumie¢ wektor zawierajacy indeksy zmiennych wejsciowych
(Xi), ktére znalez¢ mozna na kazdej pionowej, oznaczajacej kolejny roz-
patrywany w szeregu czasowym przypadek. Zmienne oznaczone pogru-
bionym markerem sygnalizujg wielokrotne uzycie danej zmiennej
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w modelach warstw posrednich sktadajacych sie na model koncowy
warstwy wyzszej (na wykresie - warstwy czwartej).

Obraz tego zrdéznicowania modeli nie pozbawia sensu stawianej
tu tezy o wykonaniu prognozy na podstawie najlepszego biezacego mo-
delu. Przedstawione tu sa bowiem tylko najlepsze modele (czwartej
warstwy) wg okres$lonego kryterium (na rynku - wg minimum (15)).
Tymczasem modele te wybrane s3 ze zbioru wielu modeli o duzym cze-
sto zrdéznicowaniu strukturalnym, ale niewielkim zréznicowaniu, jezeli
chodzi o doktadno$¢ predykcji. Sytuacja taka stwarza szanse, Ze zasto-
sowanie danego najlepszego modelu pozwoli w kolejnym kroku (lub
kilku kolejnych) dokona¢ udanej prognozy, mimo Ze bedzie tam, ten
jeden krok wprzdd, obowiazywat juz zupetnie inny model.

Teza ta mozliwa jest do weryfikacji jedynie w konkretnej rozpa-
trywanej przestrzeni danych. Nalezy wiec zbada¢ jak w tej przestrzeni
prognoza, o ktorej pdzniej, rozmija sie, lub nie, z rzeczywistym przebie-
giem krzywej. Wprowadzono nastepujace wskazniki jako$ci prognozy:

- Zwrot (w literaturze przedmiotu czesto uzywa sie terminu
,Stopa zwrotu” w zbliZonym konteksScie) po jednym okresie, rozumiany
jako réznica pomiedzy warto$ciami y;.1 a wartoscig y. (znajdujaca sie na
koncu wektora L.). Zwrot nalezy dostownie rozumie¢ jako zwrot z za-
inwestowanego kapitatu. Jezeli bowiem inwestor postawit na wzrost
kursu (otworzyl pozycje dtuga), to przyrost zmiennej obserwowane;j
oznacza przyrost (w najprostszym przypadku liniowy) zainwestowane-
go kapitatu. Oczywiscie zwrot z kapitatu mozZe mie¢, niestety, takze war-
tos¢ ujemna. W rozpatrywanym zadaniu bedzie to:

dy =yi-yu (19)
gdzie:

yL - ostatnia dostepna warto$¢ zmiennej obserwowanej (czyli obser-

wowana w chwili biezgcej), znajdujaca sie na koncu wektora wartos¢
obserwowana o dtugosci Ly;

yi+1 - pierwsza predykcyjna warto$¢ zmiennej y, znajdujaca sie krok
wprzéd po zmiennej yi; jest ona dostepna dopiero po uplywie czasu
potrzebnego do wykonania kroku wprzéd (lub pobrana jest z danych
historycznych).

- Zwrot modelowany - podobnie dla rozpatrywanego modelu
danej warstwy np. , z, v, w itd.

dy =JLm-H1 (20)
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gdzie:
y1.. — odpowiednia ostatnia warto$¢ wektora ¥ o dtugosci Lw;
Y1.+1 - pierwsza symulowana w danym modelu ¥ warto$¢ predykcyjna.
- Réznica zwrotéw (blad predykcji):
ey = | dy-dy | (21)
- Znak bledu predykcji:

1 gdy sign (dy) = sign (dy)
0 w przeciwnym wypadku

Znak btedu predykcji ma duze praktyczne znaczenie dla strategii
inwestycyjnej. Jezeli znak rzeczywistego odchylenia (stopy zwrotu) jest
taki sam jak znak odchylenia (stopy zwrotu) symulowanego przez mo-
del §, to ewentualny btad ey wg (21) nie niesie duzego zagrozenia.
Z punktu widzenia zarzadzania ryzykiem efekt tego btedu sprowadza sie
do konstatacji — mieliSmy wygrac to, co wynika z §, a wygralisSmy to, co
wynika z y. WygraliSmy mniej lub wiecej, ale wygralismy.

Gorzej, gdy znak (22) jest ujemny. Oznacza to, Ze model sugero-
wat np. pozycje dtuga, a kurs w prognozowanym okresie obnizyt swoja
warto$¢. To porazka, ktorej wielko$¢ zalezy od réznicy (21) i tu niestety
ma znaczenie fakt, czy przegrana jest duza czy mata. By ja ograniczy¢,
bedzie konieczne opracowanie specjalnych technik zawierajacych sie
w formutach strategii inwestycyjne;j.

Na rys. 35 przedstawione sg btedy popetniane w poszczegdlnych
warstwach sieci obliczeniowej dla S=1, 2, 3, 4 oraz dla kolejno wykony-
wanych krokéw w przestrzeni danych, dla Lw= 30 (dtugo$¢ wektora
danych branych pod uwage) oraz przy horyzoncie predykcyjnym hp=2,
przy czym btad wg (21) mierzony jest tylko jeden krok wprzéd. Widac
duze zréznicowanie bteddéw, w skrajnych przypadkach osiggajacych
wartos¢ kilkudziesieciu pipséw (1: 10-3to 10 pips6w). Wystepuje jednak
takze wiele btedéw bliskich zera. Sposréd wszystkich btedéw zagroze-
nie stanowia wylacznie te, dla ktérych prognoza ma znak przeciwny do
rzeczywistej wartosci zmiennej y, czyli te, dla ktérych wyrazenie (21)
przyjmuje wartosc 0.
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Bledy predykciji
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Rys. 35. Wykres bledéw predykeyjnych popetnionych w poszczegélnych warstwach
sieci (wartosci absolutne).

Na rys. 36 przedstawiono wyniki badan czestotliwos$ci wyste-
powania zgodnosci znaku (zgodno$¢ pierwszej pochodnej) ¥ i y zgodnie
z okreSleniem znaku wg (22). Zmienna sy przyjmujaca wartos$¢ 1 ozna-
czona jest gwiazdka. Puste miejsce na diagramie oznacza warto$¢ 0 tej
Zmiennej.

W poszczegdlnych warstwach, na 30 kolejnych inicjowanych co
jeden krok symulacji, uzyskano nastgpujace liczby poprawnych prognoz
L:=[20 20 19 18]. To w przyblizeniu skuteczno$¢ poprawnej prognozy
na poziomie 2/3. Tym samym algorytmem sprawdzono wiele innych
miejsc w przestrzeni danych uzyskujac podobne rezultaty.

Znaczenie tego rezultatu juz teraz mozna oceni¢ jako interesujg-
ce i obiecujgce z punktu widzenia strategii inwestycyjnej. Wyjasnienia
wymaga sposob realizacji predykcji zgodny z podstawowymi zatoze-
niami rozpatrywanego algorytmu kombinatorycznego GMDH.
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X 1P — jest wektorem j-tej zmiennej wejSciowej, takiej, ze j#i, o dtugosci
L., takze konczacym na h, przed chwilg biezaca;

AT — transponowany wektor wspétczynnikéw liczbowych réwnania
regresji, obliczony wczesniej jako wynik réwnania AT = X.\ yw, gdzie
Xw= [1 xuw'hP X,i-hP], a yw - jest wektorem rzeczywistych wartosci y skon-
wertowanym do warto$ci wzglednych y., tak jak w (10).

Réwnanie (23) wielokrotnie rozwiazywane dla réznych par
zmiennych wejsciowych (x;, x;) pozwala na znajdowanie réznych modeli
¥, opisujgcych lepiej lub gorzej obserwowany wektor zmiennej wyjscio-
wej y. Kazdy z tych modeli ma swoje wspétczynniki AT (w pierwszej
warstwie o postaci (ao, a1, a2)). Kazdy model ma takze swoje stopnie
dopasowania do zmiennej obserwowanej y wg réznych kryteriow.
W rozpatrywanym w tym rozdziale przypadku ten stopien dopasowania
ustalany jest wg kryterium (15) dotyczacego zgodnosci wzdtuz catego
wektora y z przebiegiem rzeczywistym y. Wszystkie te dane i wyniki
obliczen zapisywane sg w pewnej, wygodniej z punktu widzenia imple-
mentacji, strukturze (macierzy komoérkowej) o postaci:

A= [Ki i j AT $i] (24)
gdzie:
K1 € { A s1, As;, Ass}, jest kryterium uogoélnionym, jednym wczeSniej zde-
finiowanych w (15)+(17);
i,j ~ to indeksy zmiennych wejsciowych w postaci przed transformacja
do modeli w wyzszych warstwach. Indeksy te moga by¢ licznikami ite-
racji w petlach uwzgledniajagcych wszelkie mozliwe kombinacje par;

AT - wektor (transponowany) wspotczynnikéw liczbowych réwnania
regresji pierwszej warstwy, bedgcy wynikiem rozwiazania AT = Xwij\ yw,
gdzie X jest macierzg jak w (23), lecz dla rozpatrywanych w danej
chwili pary zmiennych (i,j);

¥ - model zmiennej wyjsciowej bedacy rezultatem przetwarzania w pierw-
szej warstwie.

Tych modeli §; w pierwszej warstwie jest tyle, ile w wyniku im-
plementacji tego algorytmu zbadanych bedzie par zmiennych wejscio-
wych (x;, x;). Jezeli zbidr zmiennych wejsciowych jest o licznosci M to
kombinacji par bedzie najwyzej M (M-1)/2.

Dla duzego M moze to by¢ duza liczba w aspekcie zagrozenia dla
rozsadnego czasu obliczen, zwtaszcza w perspektywie wielokrotnego
zwiekszenia tego czasu w kolejnych warstwach sieci obliczeniowej.
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Z tego powodu, jedng z najistotniejszych zasad GMDH, nawiazu-
jaca do idei ewolucyjnego rozwoju $wiata ozywionego [37, 42, 50], jest
zasada wykorzystywania w nastepnej warstwie sieci (w nastepnym po-
koleniu ewolucyjnym) tylko najlepszych rozwiazan poprzedniej war-
stwy (poprzedniego pokolenia).

W celu uporzadkowania wszystkich wygenerowanych rozwigzan
(modeli) pierwszej warstwy dokonano sortowania wszystkich rozwia-
zan (struktur) Ax wg (24) w kolejnosci rosnacej wg Ky, tworzac upo-
rzagdkowane struktury Biop:

Biopt = sort Ak (K1) (25)

Oznacza to uporzadkowanie struktur Ax wg rosngcego parame-
tru K. A wiec na pierwszych miejscach ciagu Biope Znajdg sie struktury
o najnizszych wartos$ciach K;. Podobnie postepowano w kolejnych war-
stwach.

Struktura optymalnych wybranych w poszczegélnych war-
stwach modeli (tablic komérkowych) - w kolejnych pierwszych trzech
warstwach przedstawiala sie nastepujaco:

Biopt=[K1ij A1 7]
BZopt= [KZ i ] ii ]] A2 Z]
Bsope= [Kz 1 iijjiil jjj Aszw]

(26)

gdzie:

i,j - oznaczaja indeksy zmiennych wejSciowych i,j = 1,2....n, i#j;

ii, jj, iii, jjj - oznaczaja indeksy zmiennych kolejnej (drugiej i trzeciej)
warstwy oznaczajgce takze kolejno$¢ w przygotowanym w poprzedniej
warstwie zbiorze modeli posortowanym wg kryterium K;

Ki, Kz... - kryteria jakoS$ci poszczegéinych modeli w kolejnych warstwach.
Po posortowaniu modele utozone sa w porzadku rosngcym wg K.

Tak wiec Biopt, B2opt, B3opt, to pewne struktury zawierajgce niemal
pelng (na potrzeby algorytmu wystarczajgca ) informacje o modelach
danej warstwy. Informacja ta uporzagdkowana jest kolejno w formie po-
tozonych obok siebie wektoréw (lub liczb) zawierajgcych:

K - kryterium jako$ci modelu - najczesciej jest to wynik predykcji w for-
mie uprzednio zdefiniowanej jako ASimax, AS1sr, ASzmax ...

i, j, ii, jj itd. - opisane wcze$niej indeksy;

Ay - wektory wspotczynnikow, liczbowych réwnan regresji w poszcze-
golnych warstwach k = 1, 2 ... . Wektory te maja rézng dtugo$é np.
w warstwie pierwszej 3 wspétczynniki wystarczaja do przedstawienia
réwnania regresji z dwiema zmiennymi, w warstwie drugiej 5 wspoét-
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czynnikéw, w trzeciej 7 itd. Liczba ta wynika z przyjetej w danym algo-
rytmie koncepcji narastajgcej ztozonosci réwnan regresji w miare wzro-
stu liczby warstw sieci obliczeniowej;

§, z*, W - wektory modelowanej zmiennej wyj$ciowej umozliwiajace
ocene jako$ci prognozy (w koncowym odcinku réwnym dtugosci hory-
zontu prognostycznego lub ocene rozbiezno$ci na catej dtugosci rze-
czywistego i modelowanego wektora opisywanej zmiennej wyjsciowej).

Najbardziej zloZzona strukturg w powyzszym zestawieniu jest
model trzeciej warstwy Baiope. Przez Bsop nalezy w zasadzie rozumiec
zbidr kilku modeli wyselekcjonowanych i uporzadkowanych wg rosng-
cego Ks, z ktorych ten, znajdujacy sie na pierwszym miejscu moze by¢
np. wykorzystany do przedstawienia (wizualizacji) prognozy zas
wszystkie razem moga by¢ wykorzystane w kolejnej czwartej warstwie.

W konkretnej rozpatrywanej tu implementacji struktura trzeciej
warstwy:

Baope = [K3 1 j il jj iii jjj As W] (27)
prowadzi do réwnania regresji postaci:
A
T
v=[xxz,z,w,w, ]*A4 (28)

ktére moze by¢ elementem (ten model) kolejnego zbioru Baoy W czwar-
tej warstwie.

Wszystkie skfadniki xi, x;, zi .. macierzy w nawiasie kwadrato-
wym to wektory o zadanej dtugosci (wynikajacej z koniecznos$ci uczenia
modelu - w badaniach przyjmowano najcze$ciej L., = 20, 30 lub 50 wy-
razéw). Tak wiec v (28) stawalo sie wektorem [L., x 1] = [Lw x 7]x[7 x 1],
z ktérego najbardziej interesujgce byly zawsze ostatnie h, wyrazy (ho-
ryzont predykcyjny).

Pamietajgc o strukturze kolejnych modeli (26) mozna przedsta-
wi¢ sposob pozyskiwania informacji dla réwnania predykcyjnego (28)
kolejno jak ponizej:

xi - bedzie to wektor zmiennej wejsciowej (surowej, nie przetworzonej)
o indeksie, ktory okres$lony jest w strukturze optymalnego modelu trze-
ciej warstwy jako Bazop: (1,2). Indeks ,1” w nawiasie oznacza najlepszy
model wsréd wszystkich Bzop (3, 1) @ ,2” oznacza drugg pozycje w struk-
turze (25), a wiec komdrke przechowujgcg wartosc¢ indeksu ,,i” dla x;.

Xj — podobnie dla drugiej zmiennej x;- wg Baop: (1,3).
zi ~ modele drugiej warstwy z; i zj wprowadzone s3 do powyzszego

réwnania, nie jako najlepsze z drugiej warstwy, lecz jako ulokowane na
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pozycjach ii oraz jj w kolejnosci rosngcego kryterium. Stad, by okresli¢
dane dla modelu o strukturze:
21 = [1 x:zxilj:] * Allz

nalezy cofng¢ sie do warstwy pierwszej. W niej mozna znaleZ¢ indeksy
zmiennych x;;! i xj;1 ukryte w polach By (i1,2) oraz Biopy (ii,3), gdzie ii to
indeks w modelu trzeciej warstwy Bzopi(1,4).

2 =[xixl]x A
zjj— podobnie dla drugiego modelu:

dane sa w polach By (jj,2) oraz Biop(jj,3), gdzie jj to Bzop(1,5), a A1,2 to
Blop[(jj, 4:6]-

wiii — wywoluje juz zdecydowanie wiekszg ztozonos$¢ w procesie poszu-
kiwania danych. Zwigzany jest z modelem:

le[l Xiw1 ijl Ziw1 ijl]* Al 2w (29]

gdzie:
Ziw1 [1 Xiwz1 ijzl]* Allwz (30]
ij1 [1 Xiw22 ijzz]* Azlwz (31]

gdzie: Azw! = Baopt (B3op: (1,6), 6:10)
czyli sa to wspdiczynniki umieszczone na pozy-
cjach od 6 do 10 w wierszu {modelu) sklasyfiko-
wanym nha pozycji Bzop: (1,6);

Arwrl = Blopt (BZOpt (B3opt(1,6], 4], 46]

czyli sa to wspotczynniki na pozycjach od 4 do 6
w wierszu (modelu) pierwszej warstwy okreslo-
nym przez 4 pozycje modelu drugiej warstwy, ta-
kim z kolei, ktéry jest wyznaczony przez szosta

warto$¢ w najlepszym modelu trzeciej warstwy
B3op: (1,6).

Ajwt = Blopt (BZOpt (B30pt(1;6]p 5]; 46]
podobnie jw., lecz model pierwszej warstwy wy-
znhaczony jest przez 5 pozycje modelu drugiej war-
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stwy okreS$lonego przez trzecia warstwe jak po-
przednio.

Xiwz! Z rownania (30) to wektor danych wejscio-
wych o podobnie posrednio okreslonym indeksie.
Indeks ten mozna okresli¢ jako pole Biop: ( iwz1, 2)
gdzie iwz1 = Boope (B3opt (1,6),4).

Xjwz! — podobnie, lecz bedzie to pole Biop (iwz1,3).

Xiwz¢ — Z réwnan (30) to takze wektor zmiennej
wejsciowej w indeksie D1ope (iwz2,2)
gdzie iwz2 = Baopt ((B3op: (1,6),5).

Xjwz2 — podobnie, lecz bedzie to indeks okreslony
przez pole By (iwz2,3).

Xw! — Z rOwnania (29) to wektor zmiennej wej-
Sciowej wystepujacy w modelu nadrzednym (28)
wynikajacym z (27). Indeks tej zmiennej mozna
posrednio okre$li¢ jako Baop: (iii,2), gdzie ili= Dzope
(1,6).

Xjw! — to samo, lecz bedzie wykorzystane trzecie po-
le w modelu drugiej warstwy, czyli Baop(iii,3).

wj;j — jest ostatnim sktadnikiem réwnania (28).

Wyraz ten generuje model:
W2 = [1 Xiw? ijz Ziw? ijz]* Azt (32)

Model ten wywotluje podobne zaleznosci implementacyjne jak
wyzej przedstawione dla (29) z ta r6znica, ze wszystkie one odnoszg sie
do siddmego pola najlepszego modelu trzeciej warstwy Bsqp (1,7), a nie
do szdstego jak w (29).

Siédme pole wg (28) w Baop jest bowiem odpowiedzialne za
przechowywanie indeksu drugiego modelu drugiej warstwy wchodza-
cego w skiad najlepszego modelu predykcyjnego trzeciej warstwy.

Implementacja prognostycznego tego fragmentu algorytmu jest
juz tak ztozona, Ze wraz z objasnieniami dotyczacymi implementacji
w czwartej warstwie przeniesiona zostata do zalacznika do niniejszej
pracy.

~ 105~



A. Wilinski, GMDH - metoda grupowania argumentéw w zadaniach predykcji...

W drugiej odmianie algorytmu CL2 B zgodnie z planem ekspe-
rymentu z tab.1 zmienione zostato kryterium. Kryterium AS; (15) zosta-
fo zmienione na kryterium AS, wg (16).

To kryterium oznacza, Ze rozpatrywana byta zgodnos¢ wytacz-
nie na odcinku predykcyjnym, w danych badaniach wynoszacym h,=2.

Po kilku probach wykonywanych w réznych miejscach szeregu
czasowego przedstawia sie ostatecznie wyniki tego samego odcinka
przestrzeni danych pary EUR/USD z 2006 roku.

W zwiazku z tak istotng zmiang sposobu pomiaru rozbieznosci
(przedtem, dla przyktadu, na odcinku rzedu kilkudziesieciu punktéw
pomiarowych, teraz tylko kilku, a w tym konkretnym przypadku tylko
dwoch) celowe okazato sie skrocenie odcinka (wektora) zmiennych
(kazdej zmiennej) wejsciowych i zmiennej obserwowanej y. Zastosowa-
no Ly = 6, czyli dlugo$¢ wektora zmiennych, na podstawie ktorego wy-
znaczano wektor AT wspotczynnikéw liczbowych réwnania regresji byta
réwna zaledwie 6. Na tej podstawie budowano przebieg predykcyjny ¥,
z ktérego zaledwie dwa odcinki byly podstawa do oceny zgodnosci wg (16).

Tak zdecydowane skrocenie wektoréw branych pod uwage mo-
ze by¢ interpretowane jako wykorzystanie niewielkiej liczby danych.
Wielokrotnie w praktyce badawczej zdarzaja sie sytuacje, gdy prognozy
dokonuje sie na podstawie ,ptytkiego” zaplecza danych. W tym przy-
padku, gdyby rezultaty zblizone byly do poprzednich, mozna byloby
mowic o takim wlasnie stosowaniu niewielkiej liczby danych - do uda-
nego prognozowania.

Z przeprowadzonych rezultatow symulacji przedstawia sie
zmienno$¢ modeli w kazdym kroku wzdtuz szeregu czasowego. W kaz-
dym kroku, czyli co jedng swiece (tu 15 minutowa w szeregu EUR/USD
w 2006 roku). Wyniki tej zmiennoSci przedstawiono narys. 37.

Podobnie jak poprzednio (na rys. 34) badana byta struktura mo-
deli w czwartej warstwie sieci obliczeniowej. Obraz zmienno$ci przed-
stawiony na rys. 37 jest zdecydowanie mniej korzystny niz na rys. 34,
przy czym jest to ocena powierzchowna, bez wprowadzania jakiego$
dodatkowego szczegodlnego kryterium. Przez zmienno$¢ modeli w kolej-
nych krokach symulacji mozna rozumie¢ ich sktonno$¢ do zmiany ze-
stawu zmiennych wejSciowych symbolizowanych przez punkty na ko-
lejnych pionowych.
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Zmiennosc struktury modeli
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Indeksy zmiennych wejsciowych
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Rys. 37. Diagram zmiennosci struktury modeli prognostycznych czwartej warstwy
w badaniach z zastosowaniem kryterium opartego na odcinku predykcyjnym.

Jezeli wiec na dwadch Kkolejnych pionowych, symbolizujgcych
dwie obok siebie potozone $wiece, widniatyby te same punkty, to ozna-
czatoby to, Ze struktura modelu nie ulegta zmianie. Na rys. 37 takiej sy-
tuacji nie ma - w kazdym z 30 rozpatrywanych krokéw wystepowata
inna struktura (najlepszego modelu czwartej warstwy).

Z tego tez powodu modele generowane wedtug rozpatrywanego
kryterium AS; sg przez swojg zmiennos¢ mniej obiecujgce w aspekcie
strategii inwestycyjnej niz modele otrzymane wg AS.

Btedy predykcyjne w rozpatrywanej tu serii badan przedstawio-
no na rys. 38. W poréwnaniu z btedami poprzednimi (z rys. 35) widac,
ze bledy te sg wieksze (dochodza do wartosci 0.025) i niezbyt zréznico-
wane w warstwach. To kolejny powdd, dla ktérego mozna ocenic, ze
modele generowane wg rozpatrywanego kryterium beda gorsze.

Dla zbadania, jak poprzednio, przydatnosci tych modeli w stra-
tegii bazujacej na zgodno$ci znakow zmiany rzeczywistej zmiennej y i jej
modelu ¥, sporzgdzono diagram 39. Na wykresie tym, jak poprzednio na

rys. 36 przedstawiono rezultaty zbieznosci lub rozbieznosci tych zna-
kow.
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Bledy predykcyjne
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Rys. 38. Wykres btedéw predykcyjnych popetnionych w symulacjach z zastoso-
waniem kryterium AS,.

Zgodnosc predykcji

5
4.5
4 % Yo % Yool Yot Wk v Yok * X
3.5
8 3 ¥r Yor 3 Yot Yok Tk W Yox b= - 4
2.5
EZﬁMﬁmWﬁ# Yok L S - 4
1.5
1 Y Yo %W Yoioionioftoiol ok W Yo
05
0O 5 10 15 20 25 30

Kolejne swiece

Rys. 39. Diagram poprawnosci predykcji wg zgodnosci pierwszych pochodnych y i
dla kryterium AS.
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Zgodnie z dotychczasowymi ocenami wyniki przedstawione na
tym diagramie takze sg nieco gorsze niz analogiczne dla poprzedniego
kryterium. Najwyzsza zgodno$¢ znakow pierwszych pochodnych uzy-
skano tu w pierwszej warstwie (18 na 30 krokow), w kolejnych war-
stwach bylo to 16, 17 i 17 przypadkéw zgodnosci. To raczej niewiele
ponad 50%.

Podsumowujac - modele wygenerowane z zastosowaniem kry-
terium opartego na zgodnosci wytgcznie odcinka predykcyjnego okazaty
sie gorsze od modeli przygotowanych wg AS;.

Zbadano jeszcze jedno kryterium selekcji - oparte na zasadzie
minimalizacji maksymalnego odchylenia w odcinku uczacym.

W podrozdziale tym przedstawia sie wyniki badan algorytmu
predykcyjnego opartego na Kkryterium (17): AS, = mkaxb’k -%| dla

k=i-Ly, .. , i, gdzie k oznacza indeks kazdej kolejnej wartos$ci zmiennej
rzeczywistej y i modelowanej y wzdtuz catej dtugosci wektora uczacego
Lw. Indeks i oznacza pozycja chwili biezgcej w szeregu czasowym y i y.

Kryterium AS; jest oczywidcie minimalizowane stad potoczne
okreslenie tego kryterium jako minimaksowe. W zbiorze rozpatrywa-
nych modeli okresla sie wiec dla kazdego z nich pewna ceche (maksy-
malne odchylenie wg (17)) i wybiera sie ten model, ktéry to odchylenie
ma najmniejsze w zbiorze.

Podobnie jak dla poprzednich dwoch kryteriow w algorytmie
okre$lonym wczeséniej jako CL2 C przeprowadzono badania dla 30 ko-
lejnych szeregéw czasowych, a kazdym z nich badajac Ly =20 wartoSci
zmiennych wstecz od chwili biezacej (zgodnie z tab. 1). Stosowano ho-
ryzont predykcyjny o wielkosci dwdch odcinkéw wprzéd h, = 2. Badane
szeregi czasowe nastepowaly bezposrednio po sobie (co jedng Swiece).
Dzieki temu mozliwe byto wyciaggniecie ewentualnych wnioskéw doty-
czacych zmiennoSci struktury najlepszych modeli w czasie.

Wyniki tych badan przedstawiono na rys. 38. Wida¢ tu zdecydo-
wanie mniejsza zmienno$¢ struktur niz w poprzednio prezentowanym
algorytmie CLZ B, ktérego odpowiednie wyniki przedstawione s3 na rys.
37. Tu struktura modeli, przy zauwazalnej powtarzalno$ci wystepowa-
nia niektérych zmiennych wejsciowych w kolejnych modelach regres;ji
sugeruje ewentualnos$¢ poprawnosci tezy o niezmiennoSci (przez chwile)
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porazki (np. przy stosunkowo duzym poziomie warto$ci Stop Loss)
oznaczaloby mozliwos$¢ uzyskiwania relatywnie wysokich zyskéw nie
poprzez stosowanie mechanizmu Take Profit, lecz poprzez zamyKanie
pozycji w ustalonym czasie wygasniecia (np. zgodnie z horyzontem pre-
dykcji).

Bledy predykcyjne z kryterium minimaksowym
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Rys. 41. Btedy predykcji popetnione w réznych warstwach sieci obliczeniowej dla
kryterium opartego na zasadzie minimalizacji maksymalnego odchylenia w odcinku
uczqgcym,

Podobnie jak w poprzednich badaniach sprawdzono czestotli-
woS$¢ wystepowania zgodnoSci pierwszych pochodnych - zmiennej rze-
czywistej y i modelowanej y.

Wyniki przedstawione na rys. 42 sg zaskakujaco stabe, gorsze
niz obserwowane w algorytmie CL2 B. Na 30 badanych szeregéw cza-
sowych uzyskano tu w poszczeg6lnych warstwach zgodno$¢ znakow
kolejno [18 18 17 12] razy.

S3 to najstabsze wyniki spo$réd wszystkich rozpatrywanych
trzech algorytmow (kryteriéw rozbieznosci).

Szczegoblnie rzadko wystepuje zgodnos$¢ znakow pierwszych po-
chodnych w czwartej warstwie. Dodatkowo o matej przydatnosci modeli
tej warstwy (dla rozpatrywanego algorytmu CL2 C z kryterium mini-
maksowym) §wiadczg duze btedy (rys. 41). Oznacza to prawdopodobnie
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2. otwierania pozycji jak w p. 1 z rownoczesnym ustawieniem za-
bezpieczenia przed stratg w formie mechanizmu Stop Loss i za-
mykania pozycji takze po uptywie jednej Swiecy.

Kazdy z algorytméw w rozwazanym zakresie badan dawat okre-
slony wynik skumulowany, z ktérego mozna bylto obliczy¢ wartosc
$rednig zwrotu (z zainwestowanego kapitatu) na jedng $wiece:

m, = (1/K) £ (Vi1 - vi) (33)

gdzie k - to liczba badanych swiec.

Podobnie obliczajgc odchylenie standardowe dla badanego zbio-
ru zwrotow:

ss = std (Vis1 - vi) (34)

wprowadzono umowne Kryterium oceny przydatnosci algorytmu dla
systemu tradingowego - znormalizowang stope zwrotu (wskaznik
Sharpe’a nie uwzgledniajacy zysku pozbawionego ryzyka [106]):

I's=Ms/ Ss (35)

Wskaznik (35) bedzie jeszcze wielokrotnie uzywany do porow-
nania skutecznosci rozwazanych strategii tradingowych.

Kazda z rozpatrywanych strategii rozréznianych wg stosowane-
go kryterium rozbiezno$ci (a wiec wg algorytmu CL2 A, CL2 B i CL2 C)
zbadano w symulacjach realizowanych w kolejnych, potozonych obok
siebie szeregach czasowych o licznosci rownej 30 szeregéw z parame-
trami jak w tab. 1.

Na rys. 43 przedstawiono wykres narastania kapitatu dla strate-
gii inwestycyjnej, w ktorej jako kryterium rozbieznosci pomiedzy
zmienng rzeczywista i jej modelem ustalanym w czterech warstwach
sieci GMDH zastosowano wskaznik AS;.
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Przedstawione na rys. 43 wyniki symulacji dotycza czterech
warstw sieci obliczeniowej. W kazdej warstwie sieci wybierany byt,
w wyniku selekgcji, najlepszy model wg kryterium AS; i zgodnie z reko-
mendacjami tej warstwy otwierana byta dtuga lub krétka pozycja, zgod-
nie ze znakiem pierwszej pochodnej modelu. Zaréwno na wykresie
z lewej strony rys. 43 jak i z prawej strony tego rysunku krzywe skumu-
lowanej wartosci kapitatu uktadajg sie dla poszczegélnych warstw w tej
samej kolejnosci - najlepsze (najwyzej potozone krzywe) sg krzywe
zbudowane na podstawie prognoz uzyskiwanych w drugiej warstwie.
Nieco gorsze sg wyniki uzyskiwane na podstawie prognoz w trzeciej
warstwie, nastepnie w pierwszej warstwie i najstabsze sg wyniki uzy-
skiwane wg prognoz z czwartej, najbardziej zlodzonej warstwy modeli.

W prawej cze$ci wykresu kolejnos¢ jest taka sama jednak wyniki
koncowe skumulowanej warto$ci kapitatu po 30 krokach s3 zdecydo-
wanie lepsze. Srednie wartoéci znormalizowanej stopy zwrotu rs wg
(35) wynosza odpowiednio dla poszczegdlnych warstw sieci dla obu
wariantéw sytemu (z uzyciem SL i bez) jak w tab. 2.

Tab. 2. Wyniki symulacji algorytmu predykcyjnego CL2 A - Srednia norma-
lizowana stopa zwrotu.

Przedstawione w tab. 2 wyniki dla wariantu algorytmu z uzy-
ciem Stop Loss?? (drugi wiersz tabeli) otrzymane na wyjsciu drugiej
i trzeciej warstwy sieci mogg by¢ juz interesujgce w praktyce. Patrzac na
wykres (rys. 41) wyniki te, w prawej cze$ci wykresu, nie sa moze jednak
zbyt przekonywujace i konieczne bytoby zapewne rozszerzenie badan
o zdecydowanie wieksza liczbe szeregdéw czasowych.

W drugim z kolei cyklu rozwazan dotyczacych algorytmy CL2 B
otrzymano zdecydowanie gorsze wyniki. Przedstawiono je na rys. 44. Tu
zaréwno z lewej (bez Stop Loss) jak i z prawej otrzymano duzo gorsze
wyniki niz poprzednio.

23 Stop Loss - typowy mechanizm pétautomatycznego zamkniecia po-
zycji przynoszacej straty (potautomatyczny - oznacza najczesciej ,manualnie”
ustawiana warto$¢ dopuszczalnej straty i automatyczne jej wykonanie przez
platforme brokerska.
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x 10 Narastanie kapitalu z S2

0 5 10 15 20 25 30

x 10 Narastanie kapitalu z kryterium S2 przy SL=0.0010

3.5

2.5

1.5

0.5

0.5

-1

Rys. 44. Wykresy narastania kapitatu w strategii tradingowej (dla czterech
warstw sieci obliczeniowej) zbudowanej z zastosowaniem kryterium AS; dla

wariantu bez mechanizmu Stop Loss (lewy wykres) i z mechanizmem Stop Loss
réwnym 0.0010 (10 pipsow).
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Rozdziat 2. Badania algorytméw kombinatorycznych GMDH

Wyniki te przedstawiono w tab. 3. Wida¢ tu wiele wartosci
ujemnych, a wiec symulacji przynoszacych strate. Wskaznik rs w poréw-
naniu z wynikami z tab. 3 jest tu zdecydowanie gorszy. Algorytm reali-
zuje predykcje oparta na bardzo krétkim wektorze danych wej$ciowych
(Lw = 6) i na kryterium rozbieznosci zwigzanym z horyzontem predyk-
cyjnym. Nalezy uznac proby tej predykcji za raczej mato obiecujace.

Tab. 3. Wyniki symulacji algorytmu predykcyjnego CLZ B - Srednia znorma-
lizowana stopa zwrotu

Trzecim badanym algorytmem byt algorytm z kryterium mini-
maksowym wg (17). Te badania, przedstawione dla kazdej z czterech
warstw na rys. 44 przedstawiajg zdecydowanie korzystniejszy obraz
symulacji. Na wykresie rys. 45 nawet w lewej czesci (bez uzycia mecha-
nizmu Stop Loss) wida¢ wyraznie trzy dodatnie wyniki symulacji na 30
Swiecach. Najlepszy wynik uzyskuje sie tu w drugiej warstwie sieci neu-
ronowej (tab. 4). Stosujgc ten sam wskaznik co poprzednio r;, tu uzysku-
je sie catkiem zadowalajacy rezultat w drugiej warstwie (0.3036). Wynik
ten warto zapamieta¢ w kontekscie przysztych badan i poréwnan, tym
bardzie, Ze jest on uzyskany bez zadnych dodatkowych wspomagan
zwigzanych z technologiami systemu tradingowego takimi jak mechani-
zmy zarzadzania ryzykiem inwestycyjnym typu SL, TP czy czas za-
mkniecia pozycji. Wyniki te sg niejako rezultatem ,czystego” statystycz-
nego przewidywania.

Tab. 4. Wyniki symulacji algorytmu predykcyjnego CL2 C - sSrednia znorma-
lizowana stopa zwrotu.
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Jeszcze lepsze wyniki uzyskano po wiaczeniu jednego z tych me-
chanizméw, czyli SL. Najlepszy wynik, takze dla drugiej warstwy, byt tu
rzedu 0.4227, a wiec nieosiaggalny dla poprzednio rozwazanych algo-
rytmow.

Dla sprawdzenia stabilnosci tego wyniku przeprowadzono do-
datkowe badania algorytmu CL2 C tyko dla drugiej warstwy.
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Metoda GMDH sprzezona z mechanizmami po6tautomatycznego
obrotu na platformach brokerskich tworzy bardzo interesujgcy i obiecu-
jacy system transakcyjny. Przykiady uzycia w réznych obszarach ryn-
kow finansowych wskazujg na jej uniwersalno$¢ w aspekcie miejsca
uzycia, ale tez na ograniczone mozliwosci wykorzystania. Podstawowym
ograniczeniem metody jest niska moc obliczeniowa wspoétczesnych ma-
szyn. W metodzie konieczne jest bowiem transformowanie przestrzeni
predyktoréow do nowych wielowymiarowych przestrzeni pochodnych.
To z kolei wymusza czasochtonne przeszukiwanie przestrzeni zmien-
nych objasniajacych w celu okreslenia najbardziej obiecujacych modeli
predykcyjnych. Dodatkowo, eksperymentalnie sprawdzono, ze budowa-
ne modele tylko przez chwile sg zdolne do opisania przysztosci i wyma-
gaja ustawicznej adaptacji, zaréwno poprzez zmiane parametréw mode-
lu (tu wielomianowego) jak tez poprzez zmiane struktury tego modelu.
Stad, trudne wyzwanie obliczeniowe — sedno tzw. inteligencji oblicze-
niowej, ktére sprowadzi¢ mozna do poszukiwania kompromisu pomie-
dzy doktadnos$cig i pracochlonnos$cia algorytmu. Mozna tu takze skon-
statowac, ze przydatnos$¢ metody daje sie stwierdzi¢ wytacznie poprzez
obliczenia, poprzez eksperymenty na fizycznej rzeczywistoSci reprezen-
towanej przez macierze predyktordéw. Przysziosc¢ tej metodologii - chy-
ba w wykorzystaniu mocy rozproszonych systeméw obliczeniowych
zgodnie z ideg cloud computing, ale takze w poszukiwaniu nowych spe-
cyficznych dla metody algorytméw heurystycznego przeszukiwania
przestrzeni zmiennych objasniajacych.

Zapotrzebowanie na moc obliczeniowg i lepsze algorytmu prze-
szukiwania wynika z przekonania, Ze warto budowa¢ modele o duzej
ztozonoSci. W rozdziale 1 wida¢ bylo zwigzek pomiedzy dokltadnoscia
predykcji a ztozonoscig modelu.

Zaimplementowana przez autora do sze$ciu warstw sie¢ obli-
czeniowa z trudem daje sie wyjasni¢ do poziomu czwartej warstwy tak,
by mozna byto odtworzy¢ pierwotne wspotczynniki rownan regres;ji (te,
zwigzane z pierwotnymi, nieprzetworzonymi danymi) dla najlepszych
modeli. Z uwagi na zlozono$¢ tego opisu przeniesiony on zostat do do-
datku, gdzie zajat ok. 5 stron. Opis warstwy pigtej bytby juz 4-5 krotnie
obszerniejszy, a warstwy szostej zajatby juz kilkadziesiagt stron. W prak-
tycznej implementacji tych algorytmow autor nie nasladowat Aleksieja
Ivakhnenki, ktéry zazwyczaj przedstawial modele wielomianowe w formie
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uwzgledniajacej pierwotne predyktory z wyzszymi stopniami ztoZonosci
(np. jako cztony kwadratowe, szeScienne itd.). Poniewaz eksperymen-
talnie w niniejszej pracy dowiedziono, Ze model jest poprawny tylko
przez przystowiowa chwile, to dociekanie, ktore z danych wejSciowych
maja wplyw na ciagle zmieniajaca sie strukture modelu nie byto w isto-
cie wazne. Wazna byta zdolno$¢ systemu do samoorganizacji, do ciaglej
zmiany struktury modelu i parametréw. Adaptacyjnos¢ te wielokrotnie
uzyskiwano i potwierdzono empirycznie jej zasadnos$¢ i skutecznos¢.

Intencjg byto umozliwienie implementacji tej metody w dowol-
nym $rodowisku programowym. Srodowiskiem wybranym przez autora
jest Matlab. Zainteresowany czytelnik moze wybra¢ dowolne inne o po-
dobnych lub lepszych funkcjonalnosciach.

Warto zauwazy¢, Ze obliczenia te daja sie zréwnolegli¢ z uwagi
na wielokrotnie zagniezdzang petle. To istotny aspekt rozpatrywanego
ograniczenia. Wspéliczesne metody zrdwnoleglenia obliczen uwzgled-
niajga mozliwos¢ tworzenia farm komputerdw, czy zastosowania szyb-
kich procesoréw graficznych w celach naukowych. To jeden z kierun-
kéw rozwoju rozpatrywanej metody GMDH. Drugi, to spokojne oczeki-
wanie na spelnienie sie prawa Moora ,gwarantujacego” wyktadniczy
rozwdj mocy obliczeniowe;j.

Zupetnie inne podejscie, to uzycie intelektu zamiast maszyn. To
zapewne, na razie, dopoty gérujemy nad maszynami, najlepsze przy-
spieszenie wzrostu skutecznosci metody. To poszukiwanie usprawnien
metody GMDH w obszarze poszukiwania lepszych baz dla reprezentacji
modeli i odpowiedniejszych kryteriéw, poszukiwanie lepszych metod
przeszukiwania przestrzeni predyktorow.

W pracy stosowano kilka kryteriéw jakosci prognoz charaktery-
stycznych dla praktycznego handlu. Byt wiec stosowany w analizie port-
felowej wskaznik Sharpe’a czy Sortino, byt takze wskaznik uwzglednia-
jacy awersje do maksymalnego obsuniecia kapitalu. W fazach testowa-
nia stosowane byty w przypadku poszukiwania modeli regresyjnych nie
tylko tradycyjne kryteria metody najmniejszych kwadratéw, ale takze
minimaksowe. Zwtaszcza kryteria zwiazane z awersjg do maksymalnego
obsuniecia sa, zdaniem autora, bardziej naturalne i zwigzane z osobo-
woscig inwestora niz kryteria stosowane w modelach Markowitza czy
Sharpe’a. Oczywiscie zawsze lepiej jest znalez¢ model, ktéry przy danym
poziomie ryzyka pozwoli na osiagniecie wyzszego niz nizszego zysku.
Zawsze lepiej jest osiagna¢ zatozony zysk przy nizszym niz wyzszym
poziomie ryzyka. Jednakze jak zmierzy¢ te szczegélng ceche inwestora,
ktéry wybiera poziom ryzyka ,nierozsgdnie”? Dlaczego istnieja na ryn-
ku tysigce alternatyw wobec bezpiecznych obligacji?
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Podsumowanie

Praca jest w jakiej§ mierze wyrazem fascynacji autora dorob-
kiem zmartego niedawno (w 2008 roku) ukrainskiego wybitnego uczo-
nego prof. Aleksieja Ivakhnenki. Ivakhnenko nigdy nie koncentrowat sie
na zadaniach predykcji na rynkach finansowych. Z przegladu licznych
zrédet tego Autora wynika, ze do kilku publikacji dotyczacych tej pro-
blematyki namoéwili Go raczej niemieccy partnerzy - Johann-Adolf Muel-
ler i Frank Lemke. Kontakt ten nie przynidst spektakularnych praktycz-
nych rezultatéow, ale nie zniechecit tez (np. Franka Lemkego, z ktérym
autor niniejszej pracy ma bezposredni kontakt) do kontynuacji uspraw-
nien metody. Nigdy jednak nie by, w tej grupie uczonych, rozpatrywany
aspekt handlu automatycznego, czestotliwego, o zupetnie nieoczekiwa-
nych cechach. Wprowadzenie infobotéw do zarzadzania kontami klien-
tow to, w przekonaniu autora, niedaleka przysztos¢. To nieodigczny
atrybut cztonka przysztego spoteczenstwa informacyjnego, ktory bedzie
poszukiwatl specyficznego, outsourcingowego wsparcia osobistych fi-
nansOw. To, z duzg dozg prawdopodobienstwa, bedzie typowe zacho-
wanie drobnego inwestora zniecierpliwionego natarczywoscia i nieod-
powiedzialnoscig bankéw, zwlaszcza po fali bankructw tych ostatnich
w okresie trwajacego kryzysu finansowego.

Handel tradycyjny i w petni automatyczny to dwa rézne $wiaty -
w aspekcie teorii podejmowania decyzji, strategii matematycznych, psy-
chologii inwestora, szybkosci dziatania, wptywu technologii komunika-
cyjnych na teorie racjonalnego inwestowania (i zarzadzania ryzykiem).
Zastosowanie tradycyjnych koncepcji dla handlu automatycznego moze
by¢ zupetnie bezzasadne. To tak, jakby rozpatrywac¢ dwa $rodki komu-
nikacji - wéz konny i samolot. Przyczepiwszy skrzydta z bokoéw wozu
konnego, konstatowac ze zdziwieniem, Ze nie unosi sie.

Rozwigzaniem dla wozu jest zmiana koni. Na bardzo szybkie.
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