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Streszczenie

Celem artykutu jest poréwnanie btedu prognoz indeksu WIG20 uzyskanych za pomoca tradycyjnej me-
tody statystycznej oraz metod uczenia maszynowego: metody wektordw nosnych i metamodelu oparte-
go na sieciach neuronowych NARX. Przeprowadzona analiza wskazuje, ze metoda SVM pozwolita na
uzyskanie prognoz o najwigkszej precyzji (najnizszych wartosciach btedéw ex post). Obie metody ucze-
nia maszynowego cechowaty sie istotnie wieksza doktadnoscig prognoz w poréwnaniu z zastosowana
metoda statystyczng w okresie styczeri 2017 — marzec 2018 r. Tradycyjne modele statystyczne wymagaja
szeregu zatozen dotyczacych zaleznosci pomig¢dzy zmiennymi, szeroko krytykowanych w literaturze za
arbitralnos¢. Charakterystyka modeli uczenia maszynowego z jednej strony podkresla ich zdolnos¢ do
wykrywania ztozonych i nieliniowych zaleznosci w danych historycznych, ale z drugiej strony wskazuje
na ich inne ograniczenia metodologiczne.
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1. Wprowadzenie

Prognozowanie szeregdw finansowych tradycyjnie oznacza w praktyce wykorzystanie tzw. analizy fun-
damentalnej oraz technicznej do przewidywania przysztych wartosci cen aktywow (Vanstone, Finnie
2009). Ujecie tradycyjne to estymowanie za pomoca proceséw stochastycznych parametréw szeregéw
finansowych wraz z oszacowaniami ich btedéw losowych. Istotnym aspektem wykorzystywania pro-
gnoz do decyzji o transakcjach finansowych jest precyzja oszacowan. Prognoza ze (wzglgdnie) szerokim
przedziatem ufnosci moze oferowa¢ dodatnia warto$¢ oczekiwana z poziomem ryzyka prognozy powy-
zej preferencji graczy rynkowych wzgledem ryzyka. Stad zainteresowanie nie tylko sama wartoscia pro-
gnozowanych cen aktywow, lecz takze niepewnoscia zwigzang z ta prognoza.

W ujeciu tradycyjnym, nawet gdy sposéb estymacji uwzglednia nieliniowos¢, niestacjonarnos¢ oraz
dynamiczna zmienno$¢ zaleznosci miedzy zmiennymi w modelu (Hsu i in. 2009), szacowane sg zdefi-
niowane przez badacza ex ante parametry modelu i ich wariancja (na podstawie oszacowan wariancji
sktadnika losowego modelu). Tymczasem dynamika proceséw rynkowych oraz niezaniedbywalna rola
czynnikéw politycznych czy katastrof naturalnych czynig zjawiska na rynkach finansowych potencjal-
nie nieliniowymi ze wzgledu na parametry (Kumar, Murugan 2013). Ponadto nie wszystkie szeregi cza-
sowe da sie przedstawi¢ za pomoca procesu stochastycznego. Wreszcie nawet jesli odpowiednia formuta
istnieje, jej ,,doktadne odkrycie” moze by¢ zbyt czasochtonne, by taki wysitek miat praktyczna wartos¢.

Przewaga metod uczenia maszynowego nad metodami tradycyjnymi jest to, Zze pozwalaja odtwo-
rzy¢ ztozone, nieliniowe relacje pomiedzy zmiennymi na podstawie danych historycznych bez zatoze-
nia, iz historyczne dane pochodza z jednego i mozliwego do zdefiniowania procesu stochastycznego
(Atsalakis, Valavanis 2009). Sposrdd metod uczenia maszynowego do prognozowania szeregdéw finan-
sowych najczesciej wykorzystywane s3: metoda wektorow nosnych (SVM, por. m.in. Tay, Cao 2001;
Kim 2003) oraz sieci neuronowe (Krollner, Vanstone, Finnie 2010). Metody te pozbawione s3 parame-
trycznych zatozen dotyczacych procesu stochastycznego generujacego dane (Lu, Lee, Chiu 2009). Przy-
ktadowo, model nieliniowej autoregresyjnej sieci neuronowej (NARX — Nonlinear Autoregressive with
Exogenous Input) pozwala osiaggnaé prognozy o wysokiej precyzji nawet dla tzw. chaotycznych szere-
géw czasowychl. Z kolei metoda SVM jest bardzo specyficznym rodzajem algorytmdéw uczacych sie,
ktory w przeciwienistwie do sztucznych sieci neuronowych charakteryzuje si¢ rzadkoscia rozwigzania
i wysoka odpornoscia na problem nadmiernego dopasowania (ang. overfitting).

Celem artykutu jest poréwnanie precyzji prognoz indeksu WIG20 uzyskanych za pomoca trady-
cyjnej metody statystycznej oraz dwdch metod uczenia maszynowego: sieci neuronowej oraz metody
wektorow nosnych. Precyzje prognoz otrzymanych za pomocg wybranych metod poréwnano, wyko-
rzystujac miary ex post: m.in. srednig kwadratowa sume btedéw oraz sredni btad bezwzgledny. Wyniki
wskazuja, ze model parametryczny cechuje wyzsza warto$¢ btedéw ex post niz model SVM oraz meta-
model oparty na sieci NARX.

Artykut ma nastepujaca konstrukcje. W pierwszej czesci zostaty omowione najwazniejsze badania
dotyczace prognozowania finansowych szeregdéw czasowych za pomoca metod uczenia maszynowego.
W dalszej kolejnosci przedstawiono zastosowane modele uczenia maszynowego, najwazniejsze infor-
macje dotyczacego szeregu finansowego WIG20 oraz dobdr zmiennych wsadowych. Wszystkie modele

1 Por. m.in. Diaconescu (2008). Przykladem sg np. badania zmiennej przeptywnosci ruchu wideo (Ardalani-Farsa, Zolfaghari
2010) czy plam stonecznych (Menezes, Barreto 2008). O zastosowaniach sieci NARX do rynkéw finansowych pisza m.in.
Chaudhuri i Ghosh (2016) oraz Abdulkadir i Yong (2014).
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zostaty stworzone w srodowisku programistycznym Matlab. Charakterystyki zbudowanych modeli oraz
otrzymane za ich pomoca prognozy zostaty przedstawione w rozdziale 5. Wyniki i wnioski z niniejsze-
go badania zamykaja artykut.

2. Przeglad literatury

Metody uczenia maszynowego (jak réwniez glebokiego uczenia maszynowego; ang. deep learning)
w ostatnich kilkudziesieciu latach s3 coraz czesciej wykorzystywane do prognozowania m.in. cen akcji,
indekséw, kursow walutowych, zmiennosci czy trendéw dotyczacych réznych szeregédw finansowych,
a ich wyniki sa konfrontowane z klasycznymi technikami wykorzystywanymi do prognozowania sze-
regdéw czasowych (Sezer, Gudelek, Ozbayoglu 2020). Systematyczny przeglad literatury dotyczacej wy-
korzystania sztucznych sieci neuronowych w ekonomii finansowej przedstawili Li i Ma (2010). Sezer,
Gudelek i Ozbayoglu (2020) zaprezentowali najwazniejsze publikacje dotyczace prognozowania finan-
sowych szeregdw czasowych za pomoca metod glebokiego uczenia maszynowego. W naszym badaniu
wykorzystaliSmy sie¢ neuronowa NARX i metode SVM do prognozowania indeksu WIG20, dlatego
w dalszej czgsci artykutu zaprezentujemy wybrane publikacje dotyczace prognozowania finansowych
szeregdw czasowych za pomoca metody wektoréw nosnych i sztucznych sieci neuronowych, w szczegdl-
nosci wykorzystanej w artykule sieci NARX.

Najwazniejsze badania dotyczace prognozowania szeregéw finansowych za pomoca metody SVM
wraz z trzema istotnymi wnioskami przedstawili Jaramillo, Velasquez i Franco (2017). Po pierwsze, me-
tode wektoréw nosnych najczesciej wykorzystuje si¢ do prognozowania indekséw finansowych o jeden
okres wprzdd (prognozy dzienne). Po drugie, znaczna cze$¢ publikacji poswigcona jest doborowi odpo-
wiednich parametréw dla metody SVM. Po trzecie, metoda wektoréw nosnych pozwala na doktadniej-
sze prognozy w poréwnaniu z klasycznymi metodami prognozowania szeregdéw czasowych oraz sieci
neuronowych.

Sztuczne sieci neuronowe s3 wykorzystywane w $wiecie finansowym juz od lat 90. (por. m.in.
Trippi, Turban 1992; Azoff 1994; Kaastra, Boyd 1996; Haykin 1999). Systematyczny przeglad literatury
dotyczacy prognozowania finansowych szeregdw czasowych za pomoca sztucznych sieci neuronowych
zaprezentowat Tealab (2018) wraz z wyszczegdlnieniem typdw sieci zastosowanych w badaniach. Sie¢
neuronowa NARX, stosowana z sukcesem do prognozowania chaotycznych szeregdéw czasowych juz od
kilkunastu lat (Diaconescu 2008; Ardalani-Farsa, Zolfaghari 2010), zostata wykorzystana w niewielu
badaniach dotyczacych prognozowania finansowych szeregéw czasowych (Soman 2008; Alkhoshi, Bel-
kasim 2018). Soman (2008) wykorzystat sie¢ NARX do prognozowania kurséw walutowych, a Alkhoshi
i Belkasim (2018) prognozowali indeks Dow Jones. Oba badania dotyczyty prognozowania jeden okres
do przodu oraz wykorzystywaty tylko historyczne wartosci prognozowanych szeregéw czasowych.

Istnieja dwie gléwne kategorie dotyczace prognozowania finansowych szeregéw czasowych: ana-
liza jednowymiarowa i analiza wieloczynnikowa. Wykorzystanie tylko historycznych cen analizowa-
nego szeregu finansowego do prognozowania za pomoca SVM przedstawili m.in. Cao i Tay (2001)2,
Tay i Cao (2001), Kim (2003)3 oraz Okasha (2014). Ich badania pokazuja, ze metoda SVM pozwala na

2 Cao i Tay (2001) do prognozowania S&P 500 wykorzystali przeksztatcony szereg czasowy (m.in. §rednia ruchomg oraz
techniczne wskazniki oparte na historycznych wartosciach indeksu).

3 Kim (2003) do prognozowania KOSPI wykorzystat 12 zmiennych technicznych obliczonych na podstawie cen historycz-
nych indeksu.
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doktadniejsze prognozy (charakteryzuje si¢ mniejszymi btedami NMSE, MAE, DS, CP i CD) w poréw-
naniu ze sztucznymi sieciami neuronowymi (m.in. wielowarstwowym perceptronem) czy klasycznymi
modelami prognozowania szeregéw czasowych (m.in. ARIMA). Poniewaz na ceny indekséw finanso-
wych maja wptyw rézne wydarzenia polityczne, ogdlne warunki ekonomiczne czy oczekiwania trade-
réw i inwestordw, niektdre z wezesniejszych badan stosujacych metode SVM do prognozowania indek-
séw wykorzystuja inne zmienne ekonomiczne do prognozowania wybranych szeregéw finansowych za
pomoca metody wektoréw nosnych (Huang, Nakamori, Wang 2005)*.

Nasze badanie ma istotny wktad w literaturg z trzech powoddéw. Po pierwsze, zgodnie z nasza naj-
lepsza wiedza nasze badanie jest pierwszym, ktore stosuje sie¢ neuronowa NARX, wykorzystujaca, poza
historycznymi wartos$ciami indeksu WIG20, szeregi czasowe réznych zmiennych finansowych i ekono-
micznych do prognozowania indeksu gietdowego. Po drugie, zaproponowane przez nas modele progno-
zuja horyzont czasowy sktadajacy sie z pieciu okreséw (dni) w przdd. Wigkszo$¢ badan dotyczacych pro-
gnozowania finansowych szeregdw czasowych za pomocq modeli uczenia maszynowego stosuje tylko
prognozy dla jednego okresu wprzdd (zazwyczaj sa to prognozy dzienne) (Sezer, Gudelek, Ozbayoglu
2020). Po trzecie, zgodnie z nasza wiedzg jest to pierwsze badanie wykorzystujace metody uczenia ma-
szynowego do prognozowania wartosci indeksu WIG20.

3. Modele statystyczne oraz modele uczenia maszynowego

W artykule jako konwencjonalny model statystyczny wykorzystano klasyczny model regresji liniowej
z dwdch powoddw. Po pierwsze, jest to jedna z najczesciej stosowanych metod parametrycznych oraz
najczestszy punkt poréwnawczy dla sieci neuronowych (por. Atsalakis, Valavanis 2009). Po drugie,
w naszym badaniu oprdcz historycznych wartosci szeregu czasowego WIG20 wykorzystano réwniez in-
ne zmienne ekonomiczne (rozdziat 5), tj. modele uczenia maszynowego oraz modele regresji liniowej
oparte na tych samych ekonomicznych szeregach czasowych. Klasyczne modele ARIMA, GARCH czy
modele zmiennosci stochastycznej z zatozenia wykorzystuja do prognozowania tylko historyczne war-
tosci analizowanego szeregu (Box i in. 2015; Niu i in. 2020). By poréwnanie metod konwencjonalnych
i uczenia maszynowego byto miarodajne, modele powinny bazowa¢ na tym samym zestawie zmien-
nych objasniajacych, tj. poza historycznymi wartosciami WIG20 korzysta¢ takze z innych dostgpnych
szeregdw ekonomicznych>.

Niech {x,. Vi }1:1 _, oznacza zbidr n par obserwacji. Celem analizy jest znalezienie takiej zaleznosci
miedzy zmienna ol’)j’as’niane} y a zmienna objasniajaca x, ktéra spelnia réwnanie liniowe wzgledem pa-
rametréw a i b: y=a +bx+ €, gdzie a jest stala, b jest nachyleniem krzywej, a € reprezentuje réznice
miedzy wartosciami dopasowanymi i faktycznymi y w danej probie. Relacje, ktdra najlepiej odzwier-
ciedla zalezno$¢ miedzy zmienna x i zmienng y, mozna otrzyma¢, formutujac problem optymalizacji
estymatoréw parametréw 4 i b, tj. zminimalizowanie sumy odchyleri obserwacji od relacji dla wszyst-

kich obserwacji, czyli znalezienie minimum funkcji L =>€>=>(y, ~a—bx, )". W praktyce oznacza
i=1 i=1

to zrézniczkowanie funkcji L wzgledem wektora estymatoréw parametréw 4 i b. Przy takiej konstrukcji
modelu nie jest mozliwe uchwycenie nieliniowych zaleznosci ze wzgledu na parametry.

4 Do prognozowania indeksu WIG20 wykorzystali$my 14 zmiennych ekonomicznych (wiecej informacji w rozdziale 5).

5 Naturalnym rozszerzeniem niniejszego badania byloby uwzglednienie modeli ARIMA i GARCH wzbogaconych o ana-
lize wieloczynnikowa (multivariate ARIMA oraz multivariate GARCH) oraz poréwnanie precyzji prognoz z tych modeli
z prognozami uzyskanymi metodami uczenia maszynowego.
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Modele uczenia maszynowego nie naktadaja takich restrykcji. Inspiracja dla stworzenia sztucznych
sieci neuronowych — najstarszego z typéw modeli uczenia maszynowego — byto zrozumienie biologicz-
nych aspektéw dziatania ludzkiego mézgu (Haykin 1999). Sztuczne sieci neuronowe to modele mate-
matyczne, ktére moga by¢ wykorzystywane do przetwarzania danych, m.in. potrafiag dokona¢ klasyfi-
kacji, rozpozna¢ wzorce wystepujace w danych albo pozwalaja podja¢ prébe prognozowania. Osowski
(2006) podkresla, ze bardzo duza liczba neuronéw i powigzan migdzy nimi sprawia, ze pojedyncze bte-
dy popetione przez neurony ging w ogdlnej masie.

3.1. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe zaczely by¢ z sukcesem wykorzystywane do prognozowania szeregdw finansowych
w latach 90. zesztego stulecia (Azoff 1994). Krollner, Vanstone i Finnie (2010) podkreslaja, ze najcze-
$ciej stosowana metoda prognozowania szeregdw finansowych, sposréd wszystkich metod uczenia ma-
szynowego, sa sieci neuronowe. Dzigki nieparametrycznemu wychwytywaniu nieliniowosci najpopu-
larniejsze sieci neuronowe — perceptron wielowarstwowy (ang. multilayer perceptron) i sie¢ jednokie-
runkowa (ang. feedforward network) — pozwalaty na otrzymanie prognoz o nizszym bitedzie prognozy
niz standardowe metody, np. metoda regresji, ARMA, ARIMA, ARCH czy GARCH (por. m.in. Kohzadi
iin. 1996; Pacelli 2012).

W ciaggu ostatnich kilkunastu lat w literaturze zaczeto rozwija¢ modele hybrydowe, ktére tacza
metody uczenia maszynowego i metody ekonometryczne. Pionierska praca obejmuje potaczenie po-
pularnej liniowej metody ARIMA z sieciami neuronowymi (Zhang 2003). Taka metoda sprawdza si¢
w szczegdlnosci dla ztozonych problemdéw, w ktdrych wystepuje kombinacja zaréwno liniowych, jak
i nieliniowych struktur. Prognozy otrzymane metoda hybrydowa byty dokladniejsze od otrzymanych
oddzielnie za pomoca metody ARIMA oraz sieci neuronowych. Do prognozowania chaotycznych sze-
regdw czasowych Ardalani-Farsa i Zolfaghari (2010) wykorzystali metode hybrydowa — sie¢ neuronowa
Elmana oraz nieliniowy model autoregresyjny NARX (Nonlinear Autoregressive with Exogenous
Input). Ich analiza pokazata, ze sie¢ neuronowa NARX-Elmana sprawdzita si¢ jako narzedzie progno-
styczne zaréwno w odniesieniu do sztucznie stworzonych chaotycznych szeregdéw, jak i rzeczywistych
szeregdw chaotycznych (np. szeregu plam stonecznych).

Do prognozowania wartosci szeregu WIG20 w niniejszym artykule wykorzystano nieliniowa auto-
regresyjna sie¢ neuronowg (NARX), ktdra jest rekurencyjna i dynamiczna. Ma ona sprzg¢zenia zwrot-
ne, ktdre dotycza kilku warstw sieci. W celu uzyskania petnej wydajnosci sieci neuronowej NARX dla
prognozy szeregéw czasowych wykorzystuje si¢ przeszte wartosci rzeczywistego szeregu czasowego y(r)
i wartosci prognozowane y(r). Rownania odpowiadajace poszczegdlnym typom sieci mozna zapisa¢
W nastepujacy sposob (Boussaada i in. 2018):

y(t), y(t—l), ey y(t—ny), x(t+1)
x(t), x(t—l), cee x(t—nx)

P(t+1)=F 3.1

P(t+1)=F 32
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gdzie:
F () - funkcja mapujaca sieci neuronowej,
plt+ 1) — wartos¢ prognozowana y dla okresu ¢ + 1 otrzymana za pomocg sieci NARX,
t) , Y (t - 1) Y (t -n, ) - rzeczywiste wartosci analizowanego szeregu czasowego,
(1), #(¢=1)..... (¢ ~n,) - wyniki sieci NARX,
x( ;), x( {— 1),. - x(t— ”x) — wartosci wejsciowe sieci NARX, gdzie n_to liczba opdznieri szeregu
wejsciowego, a n to liczba opdZnieni szeregu wyjsciowego.

= e =

Funkcja mapujaca F () jest nieznana i przyblizana w trakcie procesu uczenia sieci (Boussaada i in.
2018). W modelu sieci neuronowej NARX wewngtrzna architektura, ktéra wykonuje to przyblizenie, to
perceptron wielowarstwowy — MLP (ang. Multi Layer Perceptron). MLP moze nauczy¢ si¢ dowolnego
typu ciagtego mapowania. W perceptronie wielowarstwowym neurony zorganizowane s3 warstwami.
Oprdcz warstwy wejsciowej i wyjsciowej istnieje co najmniej jedna warstwa ukryta.

W prognozach wykorzystuje si¢ najczesciej NARX o architekturze szeregowo-réwnolegtej, ktéra
wyrdznia si¢ dwiema istotnymi zaletami. Po pierwsze, uzycie wartosci rzeczywistych jako danych wej-
sciowych sieci zwieksza precyzje otrzymanych wynikéw. Po drugie, architektura takiej sieci jest jedno-
kierunkowa, co pozwala na stosowanie zwyktych algorytméw szkoleniowych dla perceptronu wielo-
warstwowego. Po trzecie, po fazie treningu sie¢ NARX-MPL konwertowana jest do sieci o architekturze
réownoleglej, co jest korzystne przy tworzeniu prognozy obejmujacej kilka okreséw wprzdd. Dla sieci
neuronowej NARX-MPL o szeregowo-réwnoleglej architekturze przyszle wartosci szeregu czasowego
y(t + 1) s3 prognozowane na podstawie obecnych i przesztych wartosci szeregu x(z) oraz rzeczywistych
wartosci szeregu y(f). W przypadku sieci o rownoleglej architekturze predykcja jest obliczana na podsta-
wie obecnych i przesztych wartosci szeregu x(f) oraz przesztych prognoz wartosci szeregu (7).

Zanim sie¢ neuronowa zostanie wykorzystana do rozwigzania problemu, nalezy wyznaczy¢ para-
metry dotyczace charakterystyk sieci neuronowej, m.in. architekture sieci (liczba warstw ukrytych, licz-
ba neuronéw), typ funkcji aktywacji czy algorytm uczenia sieci. Problem doboru sieci neuronowej, jej
architektury oraz algorytmu uczenia do réznych typéw problemoéw jest rozwazany juz od kilku dzie-
siecioleci. Na poczatku lat 90. Angus (1991) przedstawit kryteria doboru najlepszej sieci neuronowej
w przypadku klasyfikacji i regresji nieliniowej. Kilka lat pdZniej Kaastra i Boyd (1996) zaprezentowali
8-krokowa procedure tworzenia sieci neuronowej do prognozowania finansowych i ekonomicznych sze-
regéw czasowych, w ktdrej przedstawili zasady przygotowania danych, budowy sieci neuronowe;j (liczba
warstw ukrytych, liczba neuronéw, funkcja aktywacji) oraz proces uczenia sieci. Wybdr odpowiedniej
architektury sieci zalezy od ztozonosci analizowanego problemu oraz jego typu (prognozowanie, kla-
syfikacja, analiza obrazu, analiza dZwigku etc.).

Waznym elementem sieci neuronowej jest réwniez funkcja aktywacji, ktéra pozwala na znalezienie
ztozonych, wielowymiarowych powiazan funkcyjnych miedzy sygnatami wejsciowymi a wyjsciowymi.
Gomes, Ludermir i Lima (2011) zastosowali 12 rdznych funkcji aktywacji i 7 réznych liczb warstw ukry-
tych w celu prognozowania finansowych szeregéw czasowych®. Ponadto wykorzystali 2 rézne algoryt-
my uczenia sieci i sprawdzili wyniki uzyskane za pomoca réznych kombinacji wspomnianych wczesniej
charakterystyk sieci neuronowych. Pokazali, ze wybdr funkcji aktywacji oraz liczby warstw ukrytych
w wielu przypadkach powinny zaleze¢ od wyboru algorytmu uczenia sieci. Przy tworzeniu sieci neu-

6 Analizie zostalo poddanych 12 réznych szeregéw finansowych, z ktérych kazdy charakteryzowat sie nadzwyczajnym
zachowaniem.
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ronowej nalezy réwniez uwazac na problem przeuczenia sieci, a mozliwe sposoby na uniknigcie tego
problemu przedstawili Srivastava i in. (2014).

Poza wyzej wymienionymi cechami sieci neuronowych wazny jest tez wybdr analizowanego ho-
ryzontu czasowego oraz podzial analizowanego zbioru na uczacy, treningowy i testowy. Optymalna
wielkos$¢ zbioru treningowego pozwala nie tylko na osiagnigcie lepszych predykcji, ale takze na zmniej-
szenie zlozonosci obliczeniowej — kosztu czasowego oraz pamigciowego (Walczak 2001). Chong, Han
i Park (2017) przeanalizowali najnowsze badania dotyczace prognozowania cen aktywdw za pomoca
sieci neuronowych, m.in. pod katem horyzontu czasowego danych historycznych oraz podziatu na zbio-
ry — treningowy, walidacyjny i testowy. Zréznicowanie wielkosci zbioru danych wejsciowych jest bardzo
duze: najdtuzszy analizowany horyzont czasowy obejmowat 30 lat, a najkrétszy niewiele ponad 2 lata.
Walczak (2001) pokazal, ze dla sieci neuronowej, ktérej zadaniem jest prognozowanie szeregu finan-
sowego, minimalny zbidr treningowy powinien sktada¢ sie z danych obejmujacych 2-letni okres, a dla
sieci neuronowych opartych na metodzie propagacji wstecznej zazwyczaj mniejszy zbidr danych trenin-
gowych pozwalat uzyska¢ lepsze predykcje.

Predykcje szeregéw finansowych otrzymane za pomoca sieci neuronowych nie s3 stabilne i mo-
g3 sie znacznie rézni¢ w zaleznosci od podziatu analizowanego zbioru na uczacy, treningowy i testo-
wy. Jednym z mozliwych sposobdw rozwigzania tego problemu jest zastosowanie metamodelowania.
W tym celu najczesciej oblicza sie prognoze jako srednig wielu prognoz otrzymanych za pomoca sieci
neuronowych (Yu, Wang, Lai 2009).

3.2. Metoda wektorow nosnych

Jedng z najbardziej rozwojowych, z sukcesem wykorzystywanych do prognozowania szeregéw finanso-
wych, jest metoda wektoréw nosnych SVM (ang. support vector machines; por. Tay, Cao 2001). Progno-
zy otrzymane za pomocg metody SVM byly znacznie lepsze w poréwnaniu z otrzymanymi za pomoca
sieci neuronowej opartej na metodzie propagacji wstecznej (Kim 2003). Sheta, Ahmed i Faris (2015) po-
réownali doktadnos¢ prognoz otrzymanych przy uzyciu regresji, sieci neuronowej (perceptronu wielo-
warstwowego MLP) i metody wektoréw nosnych. Ich badanie pokazato, ze metoda SVM z gaussowska
funkcja jadra (RBF) miata najmniejsze btedy prognoz dla indeksu S&P 500. Badanie przeprowadzone
przez Huang, Nakamori i Wang (2005) pokazato, ze model oparty na metodzie wektoréw nosnych naj-
lepiej przewidywat kierunek zmian indeksu NIKKEI 225 w poréwnaniu z liniowa i kwadratowa analiza
dyskryminacyjna oraz sieciag neuronowa.

Ta metoda uczenia nadzorowanego, szczegdlnie skuteczna w problemach klasyfikacji oraz aprok-
symagcji, polega na maksymalizowaniu marginesu separacji np. mi¢dzy dwiema zadanymi klasami.
Aproksymacja w SVM sprowadza problem dopasowania do zadania analogicznego do klasyfikacji.
Podstawowg idea SVM jest przeniesienie zbioru treningowego do przestrzeni o wigekszym wymia-
rze; w tym celu wykorzystuje si¢ funkcje mapujaca. Uzasadnieniem matematycznym jest twierdzenie
Covera (1965), ktére dowodzi, ze wzorce nieseparowalne liniowo w danej przestrzeni mozna przetrans-
formowa¢ w inng przestrzen o tym samym badZ wyzszym wymiarze, w ktérej z duzym prawdopodo-
bieristwem stana si¢ separowalne liniowo. Nastepnie za pomoca regresji liniowej wykonywana jest se-
paracja danych w przestrzeni o wyzszym wymiarze. Mapowanie danych nastepuje przy wykorzystaniu
okreslonej funkcji zwanej funkcja jadra (ang. kernel function). Jako funkcje jadra najczesciej stosuje sie
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funkcje wielomianowe, normalne (gaussowskie) i sigmoidalne. Separacja danych odbywa si¢ poprzez
znalezienie optymalnej hiperptaszczyzny (tzw. wektora podtrzymujacego, ang. support vector), ktdra
maksymalizuje margines separacji.

Sieci SVM moga by¢ wykorzystane do aproksymowania wartosci danych pomiarowych (xi,d,.),
gdzie x, jest wektorem wejsciowym, a d, jest wartoscia zadang przyjmujaca dowolng wartos¢ ze zbioru
liczb rzeczywistych. Niech x oznacza wektor wejsciowy. Po zrzutowaniu go na przestrzeri K-wymiaro-
wa otrzymujemy zbidr cech 9, (x) dla j=1,2, ..., K, ktore opisuja wektor poczatkowy x. Poczatkowe
réwnanie hiperptaszczyzny w przestrzeni liniowej, okre$lone wzorem g (x) =w’x+b =0, moze zatem
zostac zastagpione przez nast¢pujace réwnanie:

N
g(x) = w'op(x)+b=Zwp;(x) +b =0 (3.3)
i1
gdzie w, oznaczaja wagi prowadzace od ¢, (x) do neuronu wyjsciowego, a b oznacza wagg polaryzacji.

Celem metody wektoréw nosnych jest znalezienie liniowej funkcji spetniajacej nieréwnosci: f{x) < w
oraz o, (x) >b. Parametry funkcji jader oraz wektor wagowy w dobrane sa w taki sposob, aby zmini-
malizowa¢ wartos¢ funkcji btedu:

: 1
R(C)= T2Le(d £(x))+ 5wl G4

gdzie L_ jest funkcja bledu z tolerancja h wprowadzong, aby sformulowa¢ problem uczenia jako za-
danie programowania liniowego i zwigkszy¢ efektywno$¢ dziatania sieci, ktdéra jest zdefiniowana
W nastepujacy sposob:

d-f(x)-€ dla|d-f(x)=€

Lc(d, f(x)) 0 dla|d- f(x)[<€

(3.5)

W celu zmierzenia stopnia niedopasowania modelu do danych i osiagnigcia akceptowal-
nego poziomu bledu wprowadza si¢ zmienne dopeniajace & oraz £. Wprowadzenie dodat-
kowych zmiennych sprowadza problem optymalizacji do znalezienia minimum wartosci funkcji

R (w, g ) = % |[w| [P+ Ci (§ + & ) przy ograniczeniach:
i=1

yi—<w,x,.>—bs€ +&
<w,xl.>+b—y,.se+§l. (3.6)
E,E =20

gdzie C jest stalg regularyzacyjna wigksza od zera, ktdéra ustala kompromis pomiedzy wartoscig funk-
cji bledu R i wartoscig marginesu separacji. Zmienna C reprezentuje kare za bfad predykcji wigkszy od €.
Celem SVM jest minimalizacja &, oraz Ef oraz w. Powyzszy problem optymalizacji mozna rozwiazac,
uzywajac metody mnoznikéw Lagrange’a.
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Metoda SVM ma wiele zalet w poréwnaniu z innymi metodami klasyfikacji opartymi na ucze-
niu maszynowym, takimi jak sieci neuronowe, drzewa decyzyjne i inne. Po pierwsze, jest wydajna
obliczeniowo w przestrzeniach wielowymiarowych. Ponadto wektory pomocnicze wykorzystuja maty
podzbidr danych treningowych, ktére daja metodzie SVM duza przewage nad pozostalymi metodami
uczenia maszynowego i modelami konwencjonalnymi. SVM wyrdznia si¢ dobra generalizacja, ponie-
waz wykazuje matg wrazliwos¢ na liczbe danych uczacych (Osowski 2006). Zaleta sieci SVM w pordw-
naniu z MLP jest takze fakt, ze sprowadzajg problem uczenia do programowania kwadratowego, co
najczesciej gwarantuje scisle jedno minimum funkgcji celu oraz brak zwigzku pomigdzy punktem star-
tu i punktem koricowym. W przypadku sieci neuronowych MLP wybdr punktu startowego ma istotny
wplyw na jakos$¢ otrzymanego rozwigzania. Ponadto w SVM nie ma zwigzku pomigdzy liczba szaco-
wanych parametréw a miara ztozonosci problemu optymalizacyjnego.

4. Warszawski Indeks Gieldowy WIG20

Analizie poddalismy szereg cen indeksu WIG20 publikowanego przez Gielde Papieréw Wartosciowych
w Warszawie. WIG20 jest kwotowany od 16 kwietnia 1994 1. Za bazowa warto$¢ przyjeto 1000 punk-
tow. Skonstruowany zostal na wzdér amerykariskiego S&P 500 czy brytyjskiego FTSE 100. WIG20 jest
indeksem typu cenowego, czyli do obliczania wartosci indeksu wykorzystuje sie tylko ceny zawartych
w nim transakgji i nie uwzglednia si¢ dochoddw z tytutu dywidend. WIG20 jest réwniez indeksem ty-
pu blue-chip, tj. notuje 20 najwiekszych i najbardziej ptynnych polskich spétek akcyjnych, przy czym
najwyzej 5 spdétek moze pochodzi¢ z tego samego sektora. W zwigzku z powyzszym do prognozowa-
nia wartosci WIG20 jako zmienne objasniajace wykorzystano wybrane ceny akcji spétek wchodzacych
w skiad indeksu (rozdziat 5).

5. Zastosowanie wybranych metod do prognozowania wartosci cen WIG20

Do prognozowania wartosci WIG20 zastosowano wskazniki finansowe, ekonomiczne, ceny akcji
spétek wchodzacych w sktad WIG20 oraz wartosci gléwnych indekséw swiatowych. Wykorzystano ceny
zamknigcia 14 zmiennych ekonomicznych: kurs EURPLN, kurs USDPLN, ceny zlota, ceny ropy, rentow-
nos¢ 2-letnich obligacji polskich, wartosci indeksu DAX, PX, NIKKEI225, S&P500, ceny spétek KGHM,
PKN Orlen, PKO BP, PZU7, Pekao. Do zbudowania modeli wykorzystano dane z 5-letniego okresu
(od 2 stycznia 2012 r. do 30 grudnia 2016 r.). Przeprowadzono prognoz¢ dla ponadrocznego okresu od
2 stycznia 2017 r. do 28 marca 2018 r. Wykres 1 przedstawia wartosci indeksu WIG20 dla analizowanego
horyzontu czasowego, z wyszczegdlnieniem okresu, dla ktérego wykonano prognozy.

Analizowany ponadroczny okres podzielono na horyzonty 5-dniowe — wykonano prognoz¢ okre-
séw tygodniowych, stosujac strategie bezposrednia (ang. direct strategy), ktéra polega na prognozowa-
niu kazdego horyzontu niezaleznie od pozostatych (por. m.in. Hamzagebi, Akay, Kutay 2009). W tym
celu zostato stworzonych 5 modeli dla metody regresji i 5 dla metody SVM oraz 500 sieci neuronowych
NARX (dla kazdego horyzontu po 100 sieci neuronowych), ktére prognozowaty odpowiednio horyzont

7 W przypadku sp6iki PZU nastapit split akcji w paZdzierniku 2013 r. W celu ujednolicenia danych dokonano podziatu akcji
réwniez dla wczesniejszego okresu.
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1-dniowy, 2-dniowy, 3-dniowy, 4-dniowy oraz 5-dniowy. Po uplywie kazdego tygodnia wykorzystywa-
no najnowsze dane do wykonywania kolejnych prognoz, nie zmieniajac postaci funkcyjnej wszystkich
zbudowanych modeli.

Wykres 1
Ceny indeksu WIG20 dla okresu od 2 stycznia 2012 do 29 marca 2018 1.
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Uwaga: kolorem czarnym oznaczono dane wykorzystane do stworzenia modeli, a kolorem szarym wykorzystane do osza-
cowania btedéw prognozy ex post.

Waznym elementem projektowania sieci neuronowej jest dobdr liczby neuronéw w warstwie ukry-
tej oraz liczby opdZznienl. Zbyt duza liczba neurondw moze istotnie wydtuzy¢ czas obliczeri oraz spowo-
dowa¢ zbyt duze dopasowanie do danych (ang. overfitting). Z kolei zbyt mata liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej moze uniemozliwi¢ znalezienie odpowiednich zaleznosci mi¢edzy danymi wejsciowymi
i wyjsciowymi. Kaastra i Boyd (1996) zaproponowali kilka ,regut kciuka”, ktére mozna wykorzysta¢
przy wyznaczaniu liczby neuronéw ukrytych w kazdej warstwie. Wilamowski (2009) pokazat, Zze mniej-
sza liczba neuronéw w warstwach sieci wpltywa pozytywnie na wyniki sieci — predykcje beda doktad-
niejsze i bardziej stabilne. W niniejszym artykule poréwnano doktadno$¢ prognoz otrzymanych za po-
moca kilkunastu sieci NARX ztozonych z réznej liczby neuronéw w warstwach ukrytych. Na podstawie
przeprowadzonej analizy wybrano sieci ztozone z liczby neuronéw pozwalajacych na uzyskanie najniz-
szych wartosci MSE (kryterium wyboru modelu: patrz tabela 2).

Predykcje uzyskane za pomoca sieci NARX byly niestabilne i znacznie si¢ réznity w zaleznosci od
podziatu zbioru na uczacy, treningowy i testowy. W zwigzku z tym prognoz¢ obliczono, wykorzystujac
metamodel oparty na sieci neuronowej NARX - jako $rednig ze 100 prognoz otrzymanych za pomocg
sieci neuronowych NARX (por. m.in. Yu, Wang, Lai 2009). Otrzymane modele regresji, NARX oraz SVM
umozliwiaja prognoz¢ cen WIG20 na podstawie danych historycznych.
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Wszystkie modele zostaty stworzone w programie Matlab. Tabela 2 przedstawia informacje do-
tyczace charakterystyk stworzonych modeli. Modele regresji zaktadaja explicite liniowos¢ ze wzgledu
na parametry. Model regresji zostal wybrany metoda krokowa (ang. stepwise)®. Dla sieci neuronowych
NARX jako funkcje aktywacji wykorzystano funkcje symmetric hard-limit transfer function, a dla me-
tody SVM radialna funkcje¢ bazowa (RBF). W celu oceny precyzji otrzymanych wynikéw oraz poréw-
nania doktadnosci powyzszych metod zostaty wykorzystane kryteria poréwnawcze ex post. Kryteria sa
oparte na zmierzeniu bliskosci przewidywanych wartosci uzyskanych za pomoca okreslonego modelu
w stosunku do rzeczywistych wartosci cen WIG20. W tabeli 3 przedstawiono wyniki wybranych btedéw
ex post dla obu analizowanych okreséw.

Tabela 1
Charakterystyki stworzonych modeli

Cechy Regresja NARX SVM
Charakterystyki Regresja liniowa Algorytm uczenia: Funkcja jadra: RBF
stworzonych modeli (stepwise) Levenberga-Marquardta

Funkcja aktywacji:

hardlims

Liczba warstw ukrytych: 27
Liczba opdZnieni: 1

Kryterium wyboru

modelu RMSE MSE RMSE

Liczba stworzonych

modeli dla kazdego 5 500 5

okresu

Podziat zbioru Tak, na 5 podzbioréw Tak, na 3 podzbiory Tak, na 5 podzbioréw
na podzbiory (w sposéb losowy) 70%:15%:15% (w sposdb losowy)

(w sposdb losowy)

Dane Ceny zamknigcia 14 zmiennych finansowych i ekonomicznych oraz indeksu
WIG20 z dnia poprzedniego

Okno estymacji Rozszerzajace

Prognozy 5-dniowe

W analizowanym okresie metoda wektoréw nosnych pozwolita na uzyskanie prognoz o najwiek-
szej precyzji — otrzymano najnizsze wartosci sredniej kwadratowej bledéw (RMSE), sredniego bledu
bezwzglednego (MAE), znormalizowanego btgedu Sredniokwadratowego (NMSE) oraz Sredniego bez-
wzglednego btedu procentowego (MAPE). Niewiele wyzsze wartosci bledéw otrzymano dla metamo-
delu opartego na sieciach neuronowych NARX. Najwyzsza wartos¢ bteddw ex post otrzymano dla mo-
delu parametrycznego.

Statystyka DS (ang. directional symmetry) jest miarg wydajnosci modelu w przewidywaniu kie-
runku zmian wartosci rzeczywistego szeregu. Wyzsze wartosci wskazuja, ze znak zmiany wartosci

8 Metoda stepwise jest potaczeniem metody forward i backward. W kazdym kroku algorytmu jest dodawana nowa zmienna
oraz usuwana jedna lub wiele zmiennych (dla ktérych p-value jest wigksza niz kryterium wyjscia). Gdy do modelu nie
mozna juz doda¢ zadnej dodatkowej zmiennej (ze wzgledu na kryterium wyjscia), algorytm jest zakoriczony.
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z jednego okresu do nastepnego byt czesciej taki sam zaréwno dla rzeczywistego, jak i przewidywanego
szeregu czasowego. W analizowanym okresie model regresji pozwolit na uzyskanie najwyzszej wartosci
miary symetrii kierunkowej. Ponadto dla wszystkich modeli statystyka DS pozostawata na poziomie
ponizej 50, co oznacza, ze wigcej niz w potowie przypadkéw modele btednie zaprognozowaty zmiane
ceny. Prognozowanie wartosci indeksu oraz kierunku zmiany ceny to rozbiezne zadania prognostycz-
ne, a najlepsze modele s3 wybierane na podstawie innych kryteriéw (Huang, Nakamori, Wang 2005).
Poniewaz celem stworzonych modeli byto prognozowanie cen indeksu WIG20, a nie kierunku zmiany
ceny, stworzone przez nas modele nie charakteryzuja si¢ wysokimi wartosciami statystyki DS. Przepro-
wadzano réwniez test (wartosci testu p-value umieszczono w tabeli 3), ktéry zweryfikowat, ze uzyskane
prognozy kierunku zmian cen indeksu za pomoca wszystkich trzech metod nie réznig si¢ istotnie od
prognoz uzyskanych w sposob losowy, zaktadajacych takie same prawdopodobieristwo spadku i wzro-
stu cen indeksu (gdy wartos¢ statyki DS = 50). Hipoteza zerowa testu zaktada, ze miara DS dla danej
metody nie réznita si¢ w istotny sposéb od wartosci 50. Otrzymane wyniki testu wskazuja na brak pod-
staw do odrzucenia hipotezy zerowej.

Tabela 2
Poréwnanie btedéw prognozy dla wybranych modeli dla okresu 2 stycznia 2017 — 28 marca 2018 1.

Model Regresja NARX SVM
RMSE — % 1 0 3.) 9271,60 3196,23 1507,27
MAE :% > (- 3:) 323,14 164,92 70,16
i-1
NMSE :%21 " ,,(yi - j;i) - 0,000069 0,000035 0,000015
e
ps = Gy e ooy

0
mapg =100% Z|y' B

1

13,36% 6,88% 2,92%

Uwagi:
y oznacza dane, a y prognoze;
_ { 1, gd)’(yi —Jia )(j), - j)i—l) >0
0, gdy(yi - JYia )(JA’, - j}i—l ) <0

* W nawiasach podano wartosci p-value dla testu weryfikujacego, czy wartosci miary DS istotnie réznig sie od wartosci 50.

Prognozy uzyskane za pomoca sieci NARX, jak tez metody wektoréw nosnych charakteryzowaty
sie nizszymi wartosciami bledéw ex post (tabela 3) w poréwnaniu z metoda regresji w analizowanym
okresie. W celu sprawdzenia, czy prognozy uzyskane analizowanymi metodami s3 od siebie statystycz-
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nie rézne, wykorzystano test Diebolda-Mariano (Diebold, Mariano 1995), ktéry poréwnuje doktadnosé
predykcji uzyskanych za pomoca dwoch metod. Na podstawie testu mozna stwierdzi¢, czy dwie progno-
zy szeregdw czasowych charakteryzuja si¢ taka sama czy znacznie odmienng doktadnoscia predykgcji.

Tabela 3
Wartosci statystyk testu Diebolda-Mariano

Test Diebolda-Mariano

Regresja vs. SVM SVM vs. NARX Regresja vs. NARX

2,93 (0,00) 5,14 (0,00) 2,73 (0,01)

Uwaga: w nawiasach podano wartosci p-value dla testéw istotnosci.

Hipoteza zerowa testu Diebolda-Mariano zaklada brak statystycznie istotnych réznic w doklad-
nosci prognoz otrzymanych za pomoca réznych metod. Przy poziomie istotnosci a = 0,05 nalezy od-
rzuci¢ hipoteze zerowa, jezeli warto$¢ statystyki DM > 0,84. Na podstawie wynikéw testu Diebolda-
-Mariano przedstawionych w tabeli 3 mozna stwierdzi¢, ze doktadnos¢ prognoz otrzymanych za pomo-
¢ trzech analizowanych modeli byta istotnie rézna w analizowanym okresie. Oznacza to, zZe prognozy
uzyskane za pomoca metody SVM charakteryzowaly si¢ istotnie wigksza precyzja oszacowan niz uzy-
skane za pomoca regresji oraz sieci NARX.

6. Podsumowanie

Prognozowanie przysztych wartosci cen akcji, indekséw gietdowych czy innych instrumentéw finanso-
wych jest przedmiotem badan inwestoréw i ekonomistéow od wielu dziesi¢cioleci. W tym celu wykorzy-
stuje si¢ analiz¢ fundamentalng i techniczna, ktdra na podstawie danych historycznych pozwala prze-
widzie¢ przyszte wartosci cen aktywow (Vanstone, Finnie 2009). Wykorzystanie tradycyjnych modeli
statystycznych do prognozowania przysztych wartosci indeksu wymaga szeregu zalozen dotyczacych
natury modelowanych proceséw. Zastosowanie modeli uczenia maszynowego pozwala na wykrycie
tych zaleznosci bez koniecznosci formutowania zatozeni i ujawnia szereg nieliniowych relacji miedzy
zmiennymi na podstawie danych historycznych.

Celem artykutu byto poréwnanie precyzji prognoz otrzymanych za pomoca modeli uczenia maszy-
nowego oraz modelu regresji. Wykorzystano do tego miary ex post, m.in. srednig kwadratowa sume bte-
déw, sredni bezwzgledny blad procentowy czy miare symetrii kierunkowej. W artykule wykorzystano
metode statystyczna (regresje) oraz dwie metody uczenia maszynowego (metode SVM oraz metamo-
del oparty na sieci NARX) do prognozowania wartosci cen indeksu WIG20. Do budowy modeli wyko-
rzystano zmienne ekonomiczne obejmujace wskazniki finansowe i ekonomiczne, ceny akcji wybranych
spétek oraz wartosci gtéwnych indekséw swiatowych. Zastosowane metody uczenia maszynowego
oparto na funkcjach nieliniowych (jako funkcje aktywacji dla sieci NARX wykorzystano symmetric
hard-limit transfer function, jako funkcj¢ jadra dla metody wektoréw nosnych - funkcje RBF).
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W analizowanym okresie (2 stycznia 2017 — 28 marca 2018 r.) najwieksza precyzja prognoz (naj-
mniejsze wartosci bteddw prognozy ex post) charakteryzowata si¢ metoda wektoréw nosnych, nato-
miast najwyzsze wartosci bledéw prognozy ex post uzyskano dla metody regresji. Przeprowadzony test
Diebolda-Mariano wskazuje, ze prognozy uzyskane za pomoca metody SVM s3 istotnie rézne w porow-
naniu z dwiema pozostatymi metodami. Nasze badanie potwierdza wczesniejsze wnioski — uzyskane
m.in. przez Cao i Tay (2001), Kim (2003) czy Okasha (2014) - ze prognozy o wigkszej precyzji (nizszych
btedach ex post) dla finansowych szeregéw czasowych mozna uzyskac, stosujac metode SVM niz sieci
neuronowe NARX.

Wyniki przeprowadzonej analizy potwierdzajg, ze zgodnie z dotychczasowa literaturg jedna
z gtéwnych przewag metod uczenia maszynowego nad standardowymi metodami statystycznymi jest
mozliwos¢ duzego dopasowania do danych oraz mozliwos¢ odtworzenia ztozonych, nieliniowych rela-
¢ji pomigdzy zmiennymi na podstawie danych historycznych, dzigki zastosowaniu nieliniowych funkcji
aktywacji dla sieci neuronowych i funkgji jadra dla SVM, w szczegdlnosci w okresie duzej zmiennosci
cen indeksu. Dalsze badania powinny obja¢ zastosowanie innych funkcji aktywacji dla sieci neurono-
wych i funkgji jadra dla metody wektoréw no$nych oraz poréwnanie precyzji otrzymanych prognoz, jak
réwniez wykorzystanie innych metod statystycznych jako metod poréwnawczych.
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