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Wstęp


Prognozowanie kursów giełdowych jest na pewno bardzo trudnym zadaniem. W literaturze zdarzają się nawet opinie, iż jest to odpowiednik stworzenia perpetuum mobile czy udowodnienia teorematu Fermata. Mało kto oczekuje idealnie dokładnych predykcji, wielu inwestorów chce po prostu systematycznie „wygrywać z rynkiem”. Sukcesem jest każda dodatkowa wskazówka, a najlepszą weryfikacją – możliwe do zdobycia profity.


W ostatnich latach pojawiło się wiele publikacji związanych z zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych na polu prognozowania finansowego. Przeprowadzono próby predykcji rozwoju sytuacji na wszystkich najbardziej znanych giełdach światowych, a także w bardziej egzotycznych krajach jak Malezja, Singapur czy Hongkong. Sieci neuronowe wydają się być narzędziem dobrze sprawdzającym w tego typu zastosowaniach. Pewne ich cechy, takie jak odporność na zakłócenia czy możliwość wychwytywania nieliniowych zależności pozwalają na osiąganie nadspodziewanie dobrych wyników. 


Celem niniejszej pracy jest próba predykcji sytuacji na Warszawskiej Giełdzie Papierów Wartościowych. W zadaniu tym pomóc mają sztuczne sieci neuronowe. To właśnie o nich traktuje rozdział pierwszy. Poruszane są w nich zarówno sprawy podstawowe (inspiracje biologiczne, pierwsze sztuczne modele) jak i nieco bardziej zaawansowane (nauka, generalizacja). Szczególny nacisk położono na sieciach wykorzystanych w dalszej części. Rozdział drugi opisuje kwestię przygotowania systemu prognostycznego opartego na sieciach neuronowych. Wiele z zawartych informacji ma zastosowanie uniwersalne, część dotyczy jedynie prognoz finansowych. Ze specjalną uwagą potraktowane zostały algorytmu genetyczne, ta właśnie metoda została bowiem wybrana do procesu optymalizacji struktury sieci. Na część empiryczną składają się trzy modele: krótko- i średnioterminowa prognoza kierunku zmian WIG oraz predykcja stóp zwrotu akcji Amiki. Każdy z eksperymentów rozbito na trzy podstawowe kroki: pozyskanie, analiza i przedstawienie danych, trening sieci, optymalizacja ich struktury, wreszcie wybór szczególnie efektywnych systemów, dodatkowe testy i prezentacja wyników. Dokument kończy się podsumowaniem i krótką analizą rezultatów, w tej części zawarto także plany dalszych prac związanych z prognozowaniem rynku kapitałowego.

1. Sieci neuronowe


Z całą pewnością jedną z przyczyn powstania sztucznych sieci neuronowych była fascynacja możliwościami ludzkiego mózgu. Człowiek praktycznie od zawsze marzył o stworzeniu czegoś, co można by nazwać sztuczną inteligencją. System taki powinien być zdolny do uczenia się, kojarzenia, wysnuwania wniosków, a także posiadać odporność na zakłócenia i uszkodzenia. Cele przyświecające badaczom były (i są) różne – niektórym chodziło o jak najwierniejsze odwzorowanie struktury mózgu (zadanie ambitne do granic utopijności, biorąc pod uwagę stan naszej wiedzy o tym organie i stopień jego skomplikowania), inni kierowali się bardziej pragmatycznymi przesłankami i starali się raczej „skopiować” właściwości, godząc jednocześnie na uproszczenia. 

1.1. Podstawy biologiczne


Podstawowym elementem systemu nerwowego jest komórka zwana neuronem. Mózg ludzki składa się z olbrzymiej (ok. 
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 - czyli w przybliżeniu tyle, co gwiazd na Drodze Mlecznej) liczby takich elementów, połączonych w hierarchiczną strukturę (ilość powiązań pomiędzy poszczególnymi składowymi jest różna, zazwyczaj jednak liczy się ją w tysiącach). Każdy neuron jest autonomiczną jednostką o określonej specjalizacji związanej z procesem przepływu i składowania informacji. Schemat pojedynczego neuronu przedstawiono na rysunku 1.1
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Rysunek 1.1: Schemat neuronu
Opracowano na podstawie: [Šima1998], s. 10


W budowie neuronu wyszczególnić możemy trzy zasadnicze części: rozgałęzioną struktury kanałów przyjmujących informacje (dendryty), pojedyncze włókno, wzdłuż którego transmitowane są odpowiedzi (akson) oraz ciało komórki (jądro, somę). Poszczególne komórki nie łączą się bezpośrednio, lecz przez synapsy znajdujące się w miejscu kontaktu (pomiędzy aksonem jednego neuronu i dendrytem innego). Przykłady takich powiązań znaleźć można na rysunku 1.2.
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Rysunek 1.2: Połączenia między neuronami (fragment sieci).
Opracowano na podstawie: [Šima1998], s. 11


W określonych okolicznościach neuron jest w stanie wygenerować impuls elektryczny, następnie przekazywany poprzez aksony i synapsy do innych komórek (za pomocą przekaźników chemicznych zwanych neurotransmiterami). Jeżeli ważona suma impulsów przychodzących przekroczy pewien próg, wówczas kolejny neuron również generuje sygnał i transmituje go dalej, w przeciwnym wypadku informacja jest ignorowana. Bardzo istotna jest rola synaps, które mogą pobudzać bądź tłumić impulsy. Konfiguracja całego układu podlega ciągłym zmianom, następują korekty zarówno „mocy” połączeń synaptycznych, jak i wysokości progów. Ta cecha została dokładniej opisana przez Donalda Hebba, który na jej podstawie stworzył swoją słynną regułę uczenia. Stwierdził on, iż w procesie nauki i zapamiętywania wzmacniane są połączenia pomiędzy neuronami, szczególnie zaś „ścieżki” z dużą intensywnością transmitujące informacje. Klasycznym tego przykładem jest znany eksperyment przeprowadzony przez Pawłowa - jeżeli podanie jedzenia psu będziemy sygnalizowali dźwiękiem, po pewnym czasie zwierzę nauczy się kojarzyć te fakty i reagować na gong wydzielaniem śliny. Dzieje się tak, dlatego, iż połączenia synaptyczne między odpowiednimi komórkami w ośrodkach związanych z słuchem i wydzielaniem śliny są wzmacniane. Innym znanym faktem jest mnożenie się połączeń pomiędzy neuronami wraz z dorastaniem człowieka i zdobywaniem przez niego nowych doświadczeń oraz wiedzy.


Komórki nerwowe komunikują się za pomocą krótkich ciągów impulsów o częstotliwości 1-100 Hz, czasie trwania 1-2ms, napięciu 100ms i szybkości propagacji 1-100 m/s ([Tadeusiewicz1993], s. 12-13). Wykonanie typowej operacji zabiera około 100 kroków (tzw. zasada stu kroków).


Wydaje się niemal niemożliwe, by system złożony z tak przecież prostych elementów był w stanie w wielu dziedzinach rywalizować z komputerami cyfrowymi o wielkiej mocy. Okazuje się, że decydująca jest architektura, odmienna od klasycznego komputera von Neumanna – brak tutaj centralnej jednostki obliczeniowej, większość operacji wykonywana jest równolegle przez olbrzymią grupę prostych elementów. Zniszczenie bądź uszkodzenie części systemu w większości przypadków nie zatrzymuje jego działania, więcej – po pewnym czasie funkcje niesprawnych elementów zostaną przejęte przez inne.


Trzeba jednocześnie przyznać, iż mózg ludzki zazwyczaj nie jest w stanie stawać w szranki z komputerami jeżeli w grę wchodzi wiele skomplikowanych obliczeń numerycznych. 11 maja 1997 roku komputer Deep Blue pokonał w szóstej, decydującej partii arcymistrza szachowego Gari Kasparowa
. O zwycięstwie maszyny zdecydowała jednak nie tyle błyskotliwa gra, co niesamowita moc obliczeniowa, tysiące zakodowanych schematów. Cały czas nie możemy od niej oczekiwać przysłowiowego błysku geniuszu, komputery nadal nie są zdolne do nieoczekiwanych improwizacji. Porażka ta, choć dająca do myślenia, nie oznaczała więc narodzin „prawdziwej” sztucznej inteligencji, na cyfrowych poetów czy pisarzy przyjdzie nam jeszcze poczekać.

1.2. Matematyczny model neuronu


Datą przełomową w historii sztucznych sieci neuronowych jest z całą pewnością rok 1943. Wtedy bowiem w czasopiśmie "Bulletin of Mathematical Biophysics" ukazała się praca W. S. McCullocha i W. Pittsa, zawierająca, klasyczny już dzisiaj, matematyczny model neuronu z progową funkcją aktywacji.
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Rysunek 1.3: Matematyczny model neuronu z progową funkcją aktywacji


Jeżeli ważona suma n sygnałów wejściowych, 
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, i = 1, 2,..., n, przekracza wartość progową wówczas wartość wyjściowa generowana przez neuron (y) jest równa jedności, w przeciwnym wypadku wynosi ona zero. Zapis matematyczny:
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 oznacza funkcję aktywacji (transferu), w tym konkretnym przypadku funkcję progową (Heaviside’a), określoną wzorem:
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(1.2)

zaś ( to wspomniana wartość progowa. Sygnał wyjściowy można interpretować korzystając z logiki matematycznej – sygnał 
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 traktowany jest jako „prawda”, a sygnał 
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 jako „fałsz” ([Tadeusiewicz1993], str. 51). 

Zwyczajowo do modelu (1.1) wprowadza się dodatkową wagę (tzw. bias), 
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 przypisaną do sygnału wejściowego 
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, co nieco upraszcza równanie (1.1).


Warto zauważyć, iż dodatnie wartości wag symulują pobudzające działanie synaps, zaś ujemne odpowiadają za tłumienie sygnałów. Bardzo obrazowe interpretacje wag synaptycznych można znaleźć w [Abdi1994], [Kröse1996] i [Šima1998] – pełnią one bowiem rolę współczynników hiperpłaszczyzny dzielącej n-wymiarową przestrzeń euklidesową. Neuron klasyfikuje każdy z punktów wejściowych (charakteryzowanych przez n-wyrazowy ciąg współrzędnych) jako należący do jednej z dwóch grup (na przykład: punkty należące do zdefiniowanego rejonu (tzw. obszar pozytywnej odpowiedzi, dla
[image: image13.wmf])
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, oraz wszystkie pozostałe (
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)). Nauka (czyli zmiana wag) powoduje modyfikację równania hiperpłaszczyzny, co z kolei owocuje zmienionymi regułami klasyfikacji. Prosty i bardzo chętnie przytaczany przykład wiąże się z rozwiązaniem przez pojedynczy neuron zagadnienia logicznego iloczynu (koniunkcji). Jak wynika z rysunku 1.4 możliwe jest znalezienie takich współczynników wagowych, które pozwolą na poprawne zaklasyfikowanie każdego punktu (określonego parą binarnych współrzędnych).
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Rysunek 1.4: Graficzne rozwiązanie problemu logicznego iloczynu. Jak widać możliwe jest znalezienie hiperpłaszczyzny (w tym przypadku linii) klasyfikującej


Podany przykład ułatwia także uświadomienie sobie jeszcze jednej ważnej kwestii – samotny neuron jest w stanie rozwiązywać jedynie bardzo proste problemy. Pierwsi uwagę na ten fakt zwrócili Marvin Minsky i Seymour Papert. Pokazali oni, iż pojedynczy neuron (a nawet perceptron prosty – patrz 1.3.1) nie jest w stanie uporać się funkcjami, które nie są separowalne liniowo. Jako przykład posłużyła logiczna funkcja exclusive OR (XOR, wyłączna alternatywa). Zwraca ona prawdę tylko jeżeli jej dwa argumenty (przyjmijmy, że binarne) nie są równe. Geometryczna interpretacja została przedstawiona na rysunku 1.5:
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Rysunek 1.5: Geometryczna interpretacja funkcji  logicznej XOR (funkcja nie jest separowalna liniowo)


Widoczne jest, iż niezależnie od przyjętych współczynników wagowych nie da się znaleźć linii oddzielającej punkty czarne (prawda) od białych (fałsz). Książka Minsky’ego w znacznym stopniu przyczyniła się do spadku zainteresowania sieciami neuronowymi w latach siedemdziesiątych. Sytuacja zmieniła się dopiero kiedy David Rumelhart, Geoffrey Hinton i Ronald Williams przedstawili algorytm wstecznej propagacji błędów i oficjalnie rozwiązali „problem XOR” z pomocą wielowarstwowej sieci neuronowej.


Model McCullocha i Pittsa zawiera oczywiście wiele uproszczeń, szczególnie jeżeli chodzi o postać funkcji aktywacji (prosta reguła „wszystko lub nic” funkcji progowej nie zawsze się sprawdza, w „prawdziwych” neuronach funkcja aktywacji jest ciągła). Przy wprowadzaniu nowych postaci funkcji transferu kierowano się najróżniejszymi względami, nie zawsze chodziło o wierniejsze naśladowanie natury, czasem inspiracja pochodziła z kompletnie innych dziedzin nauki (np. fizyki), często też zwracano uwagę na minimalizację kosztu obliczeniowego (chodzi głównie o szybkie liczenie pochodnej, ma to znaczenie w procesie nauki). Najszerzej stosowane są funkcje z rodziny sigmoidalnych:

· Liniowa: 
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· Progowa (skoku jednostkowego, Heaviside’a) – określona wzorem (1.2) 

· Piecewise-linear: 
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 (rysunek 1.6)

· Logistyczna (standardowa): 
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· Tangens hiperboliczny: 
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, rola parametru ( bardzo zbliżona do tej dla funkcji logistycznej (rysunek 1.8)
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Rysunek 1.6: Funkcja aktywacji typu piecewise-linear
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Rysunek 1.7: Logistyczna funkcja aktywacji z różnymi wartościami parametru (
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Rysunek 1.8: Funkcja aktywacji w postaci tangensa hiperbolicznego (różne wartości parametru ()

To oczywiście jedynie najbardziej popularne funkcje, istnieje ich o wiele więcej (np. funkcja Gaussa czy też zaproponowana przez Elliotta: 
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Choć przedstawiony model neuronu cechuje się pewnymi uproszczeniami, to jednak pod względem funkcjonalnym już w tej postaci z powodzeniem może naśladować swój  pierwowzór. Jain, Mao i Mohiuddin przedstawiają w [Jain1996] tabelę prezentującą analogię pomiędzy biologicznym i sztucznym modelem neuronu (pod kątem pełnionych funkcji):

	Neurony biologiczne
	Neurony sztuczne

	Synapsy
	Wagi

	Aksony
	Kanały wyjściowe

	Dendryty
	Kanały wejściowe

	Soma
	Funkcja aktywacji


Tabela 1.1: Analogie między biologicznymi i sztucznymi neuronami
Źródło: [Jain1996], s.15

Architektura sztucznych sieci neuronowych


U podstaw potęgi systemu nerwowego leży doskonale zorganizowane współdziałanie olbrzymiej ilości jego poszczególnych, prostych elementów. Sztuczna sieć neuronowa to także zbiór neuronów, najczęściej połączonych warstwowo (w ten sposób wartości wyjściowe każdego neuronu są jednocześnie sygnałami wejściowymi dla neuronów kolejnej warstwy). [Sarle1997a] podaje kilka definicji sztucznych sieci neuronowych, najbardziej esencjonalna wydaje mi się ta zaczerpnięta z Żurada J.M., Introduction To Artificial Neural Systems, Boston: PWS Publishing Company 1992, s. XV:

Sztuczne systemy neuronowe, bądź sieci neuronowe, to fizyczne systemy komórkowe, zdolne do pozyskiwania, składowania i korzystania z nabytych informacji.


Sztuczne sieci neuronowe najczęściej zorganizowane są według jednego z trzech głównych schematów:

· Sieci jednokierunkowe (feedforward): acykliczne połączenia między neuronami (wszystkie ścieżki połączeń prowadzą w jednym kierunku), zazwyczaj (względnie) szybko generują odpowiedź na sygnały wejściowe. Podstawowe rodzaje to sieci liniowe (ADALINE, perceptron prosty), perceptrony wielowarstwowe oraz RBF (sieci o radialnych funkcjach bazowych).

· Sieci rekurencyjne (feedback): dopuszczalne są cykle (także sytuacje, w których sygnały wyjściowe neuronu stają się jego danymi wejściowymi), trening zazwyczaj trudniejszy i bardziej czasochłonny niż w przypadku sieci jednokierunkowych [Sarle1997a]. Typowe przykłady to sieci Hopfielda, Elmana czy Jordana.

· Sieci komórkowe: brak wydzielonych warstw, wzajemnie sprzężone są jedynie sąsiadujące komórki. Stosowane głównie w przetwarzaniu obrazów i modelowaniu zjawisk fizycznych ([Dintcheva-Biś1999], s. 6).


W dalszej części pracy skupię się głównie na sieciach jednokierunkowych. Proces ich konstrukcji i treningu jest prostszy niż w przypadku sieci rekurencyjnych, a wyniki w prognozowaniu szeregów czasowych są często podobne [Chan2000], bądź nawet lepsze [Hallas1998]. Ponadto sieci tego typu są zdecydowanie najbardziej popularne (stosowane w ok. 80% przypadków [Šima1998]), a co za tym idzie – najlepiej opisane.

1.2.1. Sieci jednokierunkowe


Pionierskimi przykładami sieci jednokierunkowych były dwa modele: perceptron (Rosenblatt) oraz ADALINE (Widrow), ja skupię się na tym pierwszym, opis drugiego znaleźć można m.in. w [Šima1998], s. 48-52.


Oryginalny model perceptronu (dzisiaj funkcjonujący z dodatkiem „prosty”) został zaprezentowany przez Franka Rosenblatta w roku 1958 (najczęściej podawana data, w źródłach są pewne rozbieżności). Składał się z dwóch warstw: wejściowej (retiny) oraz wyjściowej (asocjacyjnej). Każdy neuron warstwy wejściowej połączony był z każdym neuronem warstwy wyjściowej, nie istniały natomiast połączenia pomiędzy elementami tej samej warstwy. Z perceptronem wiążą się dwie bardzo istotne kwestie: 

· reguła uczenia (perceptron learning rule), jej popularność nieco spadła wraz ze introdukcją sieci wielowarstwowych (wspomniany problem XOR),
· teoria konwergencji, która mówi, iż jeżeli istnieje taka kombinacja wartości współczynników wagowych, dla której błąd sieci jest zerowy, to sieć wykorzystująca regułę uczenia perceptronu przyjmie te same wartości wag w skończonej ilości iteracji niezależnie od ich (wag) wartości początkowych (dowód znaleźć można w [Kröse1996], s. 25-26).

Sieci wielowarstwowe oprócz warstw wejściowej i wyjściowej posiadają także tzw. warstwy ukryte. Stosuje się w nich nieliniowe funkcje aktywacji (używanie funkcji liniowych nie pozwala bowiem na wykorzystanie dodatkowych możliwości oferowanych przez ukryte poziomy). Sieci jednokierunkowe wielowarstwowe nazywane są także perceptronami wielowarstwowymi, w skrócie MLP (Multilayer Perceptron). Sygnały wprowadzone na wejściu są następnie przetwarzane przez jednostki na poszczególnych poziomach, zaś wyniki transformacji dokonanych przez neurony warstwy wyjściowej stanowią odpowiedzi systemu. Sieć możemy scharakteryzować podając ilości jednostek na poszczególnych poziomach (zaczynając od wejścia). Przykładowo, na rysunku 1.9 przedstawiono system MLP 3-4-3-2 z dwoma warstwami ukrytymi.
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Rysunek 1.9: Sieć jednokierunkowa wielowarstwowa 3-4-3-2


Jak można zauważyć na rysunku – nie zmieniła się zasada łączenia neuronów, każdy z elementów danej warstwy łączy się z każdym elementem warstwy następnej (choć możliwy jest brak połączenia sygnalizowany zerową wagą), brak jest powiązań w obrębie jednego poziomu. 


W literaturze istnieje dosyć duża rozbieżność w temacie liczenia warstw sieci (np. niektóre źródła nie uznają warstw wejściowych). W niniejszej pracy kierowałem się wskazówką znalezioną w [Sarle1997a] i podaję jedynie ilość warstw ukrytych (oczywiste jest bowiem, że każda sieć ma jedną warstwę wejściową i jedną wyjściową).


Sieć wielowarstwowa oferuje znaczne rozszerzenie możliwości klasyfikacji w stosunku do pojedynczego neuronu czy też perceptronu prostego (przy wspomnianym wcześniej założeniu nieliniowej funkcji transferu). Neurony kolejnych warstw ukrytych są bowiem w stanie „wycinać” wypukłe i jednospójne rejony (simpleksy) z obszarów wyodrębnionych przez warstwę wejściową (rysunek 1.10). W końcowej fazie elementy warstwy wyjściowej dokonują operacji OR (logiczna suma) na wspomnianych rejonach (rysunek 1.11, por. [Šima1998], s. 21-24; [Jain1996], s. 31-32]) – w ten sposób możliwe do uzyskania są obszary zarówno niewypukłe, jak i niejednospójne. 

[image: image26.png]



Rysunek 1.10: Wynik działania dwuwarstwowej sieci neuronowej – podział przestrzeni na wypukłe i spójne obszary. Ilość linii zależy od ilości neuronów w sieci. Niebieskim kolorem zaznaczono obszar pozytywnej odpowiedzi. Opracowano na podstawie: [Bartkowski2001]
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Rysunek 1.11: Wynik działania trzywarstwowej sieci neuronowej.
Opracowano na podstawie: [Bartkowski2001]

1.3. Sposoby uczenia sieci neuronowych


Szczególną cechą sieci neuronowych jest ich zdolność do samodzielnego uczenia się na podstawie podawanych przykładów. Wspomniałem już, że proces ten polega na stopniowych zmianach wartości współczynników wagowych, czas nieco rozszerzyć ten enigmatyczny opis. Uczenie sieci jest procesem iteracyjnym, nowe wartości wag oparte są na ich skorygowanych poprzednich wielkościach. Matematycznie:
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gdzie
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 oznacza wagę ustaloną dla t-tego cyklu uczącego (epoki). Cały problem sprowadza się do wyznaczania wartości 
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Wyróżnia się dwie podstawowe metody uczenia sieci neuronowych:

· Uczenie nadzorowane (z nauczycielem, ang. supervised learning) – dostarczamy sieci pożądane wyniki (czyli na przykład poziomy kształtowania się zjawiska obserwowane w przeszłości) i porównujemy je z wygenerowanymi. Zmiany wag powinny przebiegać tak, aby odpowiedzi produkowane przez sieć były możliwie bliskie żądanym. Metoda bardzo często stosowana np. przy prognozowaniu szeregów czasowych, można tutaj nawet dostrzec pewne analogie w stosunku do modeli ekonometrycznych (regresji liniowej), gdzie także wykorzystuje się dane z przeszłości by zminimalizować odchylenia (metoda najmniejszych kwadratów). Odmianą uczenia nadzorowanego jest uczenie z krytykiem (reinforcement learning) polegające na tym, że na wyjściu nie podajemy sieci wartości, a jedynie informację, czy wynik jest pozytywny czy negatywny (z punktu widzenia konstruktora sieci). 

· Uczenie nienadzorowane (bez nauczyciela, ang. unsupervised learning) – wykorzystywane głównie w zagadnieniach klasyfikacji. Algorytmy nauki powinny spowodować, by sieć po pewnym czasie nauczyła się kojarzyć dane o podobnych cechach.

Istnieją także metody mieszane, gdzie część wag jest zmieniana zgodnie z zasadami uczenia nadzorowanego, a pozostałe neurony uczą się bez nadzoru.


Po wyborze jednego z powyższych systemów należy jeszcze zdecydować się na regułę uczenia. [Jain1996] wyróżnia cztery podstawowe rodzaje:

· Oparte na korekcji błędów: wagi modyfikowane są w ten sposób, by zminimalizować błąd sieci,

· Boltzmanna,

· Hebba (i jej modyfikacje, np. reguła Oji): najstarsza reguła uczenia, wzmacnia połączenia, na których zachodzi najbardziej intensywna wymiana sygnałów ,

· Uczenie konkurencyjne (competitive): zrealizowane według zasady „zwycięzca bierze wszystko”, neurony (bądź ich wydzielone grupy) niejako walczą między sobą o prawo do aktywacji.


Szczegółowa charakterystyka wszystkich reguł wybiega poza ramy tej pracy, dlatego też skupię się jedynie na bardzo konkretnym przypadku, mianowicie algorytmie wstecznej propagacji błędów w sieciach wielowarstwowych. Ta bowiem metoda jest zazwyczaj wykorzystywana do prognozowania szeregów czasowych i aproksymacji funkcji, a więc wiąże się bezpośrednio z empiryczną częścią pracy.

1.3.1. Algorytm wstecznej propagacji błędów


Głównym problemem związanym z nauką nieliniowych sieci wielowarstwowych jest określenie, w jakim stopniu za pojawienie się błędu odpowiadają neurony warstwy wyjściowej, a w jakim stopniu powstał on w elementach poziomów wcześniejszych. Dopiero w połowie lat 80-tych badacze znaleźli odpowiedź na to pytanie – mianowicie błąd należy „rzutować” wstecz do wszystkich neuronów, które mogły mieć wpływ na jego powstanie [Tadeusiewicz1993]. W dalszej części podrozdziału przedstawię dokładniej tą metodę, obrazowo nazwaną algorytmem wstecznej propagacji błędów.
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gdzie F oznacza funkcję aktywacji, zaś 
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 to poziom pobudzenia j-tego neuronu l-tej warstwy – czyli suma ważona jego wejść (które są zarazem wyjściami neuronów warstwy poprzedniej):
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Symbol 
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 w równaniu (1.5) oznacza wagę przypisaną połączeniu pomiędzy i-tym neuronem (l-1)-tej warstwy a j-tym neuronem l-tej warstwy. W literaturze zdarza się także interpretacja odwrotna (j ( i), która jednak wydaje mi się mniej intuicyjna. 
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Całkowity błąd popełniony przez sieć (na całym zbiorze uczącym, czyli po wprowadzeniu wszystkich sygnałów) jest funkcją współczynników wagowych, a przy tym sumą błędów popełnionych w odpowiedziach na poszczególne sygnały:
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Błąd popełniony przez sieć po wprowadzeniu k-tego sygnału dany jest wzorem
:
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Niestety przez wiele lat badania nad znalezieniem skutecznej metody uczenia sieci wielowarstwowych utykały mniej więcej w tym punkcie. Znana jest co prawda wielkość błędu popełnionego przez sieć, ale problem stwarza ustalenie w jakim stopniu za pojawienie się tego błędu odpowiadają neurony warstwy wyjściowej, a w jakim stopniu błąd powstał już w elementach warstw wcześniejszych. Odpowiedź przyniósł właśnie algorytm WPB. Polega on na „rzutowaniu” błędu występującego podczas realizacji t-tego kroku procesu uczenia w neuronie o numerze j (
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) wstecz do wszystkich tych neuronów, których sygnały stanowiły wejścia dla j-tego neuronu (a więc mogły mieć wpływ na wielkość błędu) [Tadeusiewicz1993].


Celem algorytmu jest minimalizacja całkowitego błędu (1.6) ze względu na wartości współczynników wagowych. Najprostszym sposobem jest wykorzystanie metody największego spadku gradientu (gradient descent) – zmiana wag (
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gdzie 
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 jest parametrem znanym jako współczynnik uczenia (learning rate), zazwyczaj dobieranym przed rozpoczęciem procesu nauki (choć możliwe są jego zmiany). Rysunek 1.12 przedstawia geometryczną interpretację metody (wszystko odbywa się w wielowymiarowej przestrzeni wag, tutaj uproszczonej do jednego wymiaru).
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Rysunek 1.12: Metoda największego spadku gradientu
Opracowano na podstawie: [Šima1998], s. 39


Wagi początkowe (
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. Należy jednak uważać na zbyt duże wielkości współczynnika uczącego, może się bowiem zdarzyć, że przeskoczymy minimum (posuwając się za daleko). Rysunek pokazuje także inny problem związany z metodą gradientową, mianowicie wpadanie w minima lokalne, co powoduje zatrzymanie algorytmu (zerowy gradient), mimo, iż błąd sieci mógłby być jeszcze bardziej zniwelowany. Rozwiązaniem takiej patowej sytuacji jest losowe zakłócenie wag, które „wyrzuca” sieć z minimum lokalnego.


Gradient funkcji błędu możemy wyrazić jako sumę gradientów funkcji błędów dla poszczególnych wzorców:
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Korzystając ze wzoru na pochodną funkcji złożonej:
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Drugi człon równania (1.10) obliczamy przy pomocy wzoru (1.5):
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Definiując
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otrzymujemy tzw. uogólnioną regułę delty:
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Obliczamy
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Człon 
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 to, na mocy równania (1.4), i przy założeniu  różniczkowalności funkcji aktywacji:
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Nieco więcej problemów przysporzyć może pierwszy składnik równania (1.14), gdyż zależy on od tego, czy rozpatrujemy warstwę ukrytą (
[image: image69.wmf]1

,...,

2

,

1

-

=

L

l

) czy wyjściową (
[image: image70.wmf]L

l

=

). W drugim przypadku można skorzystać bezpośrednio ze wzoru (1.7):
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Wobec powyższego (uwzględniając także (1.15) i podstawiając do (1.14)):
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Sprawa komplikuje się w przypadku warstw ukrytych – zmiana wag wpływa bowiem także na wartości wyjściowe na kolejnych poziomach (wynika to z wzorów (1.4) i (1.5)). Biorąc pod uwagę te powiązania, a także korzystając z równania (1.12) obliczamy (dla 
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Współczynnik delta dla warstwy ukrytej dany jest więc wzorem:
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Równanie (1.19) wyjaśnia także słowo „wstecznej” w nazwie algorytmu – propagacja błędu przebiega w kierunku odwrotnym niż przesyłanie sygnałów – od warstwy wyjściowej przez ukryte (w odwrotnej kolejności) do wejściowej.


Wagi mogą być modyfikowane po wprowadzeniu każdego wzorca (uczenie przyrostowe, incremental weight adjustment) lub po jednorazowej prezentacji całego zbioru uczącego (uczenie skumulowane, cumulative weight adjustment, batch learning). 

Implementacja algorytmu WPB z wykorzystaniem uczenia przyrostowego zazwyczaj odbywa się w następujących krokach:

1. Inicjalizujemy wszystkie współczynniki wagowe dla epoki początkowej (t=0). Zazwyczaj są to wartości losowe z przedziału 
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 [Šima1998]. W pracy [Witkowska2000] zaleca się także, by unikać wag zerowych, które blokują proces uczenia głębiej położonych warstw.

2. Wybieramy wzorzec 
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 (wybór może być losowy [Jain1996] bądź sekwencyjny [Šima1998], [Warner1996]) i podajemy go na wejście sieci.

3. Obliczamy błąd sieci dla k-tego sygnału wejściowego (1.7) oraz wielkość 
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 dla każdego z neuronów warstwy wyjściowej (1.17).

4. Propagujemy błąd wstecz, obliczamy wartości 
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 dla wszystkich elementów każdej z warstw ukrytych (1.19).

5. Modyfikujemy wagi korzystając ze wzoru (1.13)

6. Powracamy do punktu drugiego i powtarzamy całą procedurę dla kolejnego wzorca. Zazwyczaj proces kończy się po zadanej z góry liczbie iteracji bądź po spełnieniu określonego warunku (np. konkretna wartość błędu do osiągnięcia, dostatecznie małe zmiany współczynników wagowych).


Schemat postępowania w przypadku uczenia skumulowanego jest bardzo zbliżony, z tą różnica, iż dodatkowo wykorzystywany jest wzór (1.9), a modyfikacja wag (jak to zostało wspomniane) odbywa się dopiero po prezentacji wszystkich wzorców. W literaturze występują rozbieżności w kwestii preferencji którejś z metod nauki. [Kröse1996] zaleca uczenie przyrostowe (które ma szybciej doprowadzić do konwergencji), nie uzasadnia jednak tego wyboru. Z kolei [Šima1998] stwierdza, iż to uczenie skumulowane zazwyczaj jest bardziej efektywne, zdanie to podziela także [Sarle1997b]. Wydaje się to być zgodne z logiką – w tym wariancie bowiem minimalizujemy całkowity błąd sieci, nie zaś błąd związany z konkretnym przypadkiem. Wszyscy zgadzają się natomiast, iż uczenie skumulowane wiąże się z większym zapotrzebowaniem na pamięć operacyjną (co może mieć znaczenie przy implementacjach programowych uruchamianych na starszych komputerach osobistych).


Wspominałem już o ostrożności koniecznej przy dobieraniu wielkości współczynnika uczenia. Małe wartości wydłużają proces uczenia, ale zapobiegają pomijaniu minimów, z kolei wielkości wyższe mogą spowodować oscylacje. Rozwiązaniem może być wprowadzenie tzw. członu momentum:
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gdzie t oznacza numer cyklu uczącego, a 
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 to stały parametr (współczynnik momentum, bezwładności), który określa efekt wpływu poprzedniej zmiany wag. Korzystanie z powyższego równania zapewnia „wyhamowywanie” w okolicach minimów. Efekt jest widoczny na rysunku 1.13 – po dodaniu członu momentum minimum osiągane jest szybciej i z większą pewnością. 

[image: image83.png]



Rysunek 1.13: Spadek błędu w przestrzeni wag. a) mały współczynnik uczenia; b) duży współczynnik uczenia (zauważalne oscylacje);  c) duży współczynnik uczenia oraz człon momentum
Źródło: [Kröse1996], s. 37


Można także skorzystać z metody wstecznej propagacji błędów ze zmiennym (adaptacyjnym) współczynnikiem uczenia (por. [Lula1999], s. 19). Idea zasadza się na uzależnieniu współczynnika uczenia od wartości funkcji błędu w danym kroku. Jeżeli wielkość ta maleje, wówczas współczynnik jest zwiększany (proces dzięki temu przyspiesza), w sytuacji odwrotnej (przypuszczalnie oddalamy się od minimum) – zmniejszany, w celu zapewnienia maksymalnej dokładności. Metoda może być dodatkowo łączona ze stosowaniem członu momentum.


Funkcja dana wzorem (1.7) jest zdecydowanie najpopularniejszą postacią funkcji błędu (kryterium), nie oznacza to jednak oczywiście, iż jest postacią jedyną. Kilka innych podaje [Dintcheva-Biś1999] na stronie 9. Czasami przyjmowane kryteria są uzależnione od konkretnego zastosowania. Przykładowo Halbert White  w podsumowaniu swojej pionierskiej pracy [White1988] (prognozowanie dziennych zwrotów z akcji IBM) poddaje pod rozwagę wykorzystanie zysków/strat w dolarach do trenowania sieci. Należy się zatem zastanowić, czy w danej sytuacji najważniejsza jest minimalizacja odchyleń. Równie istotna, szczególnie przy prognozowaniu szeregów czasowych, może się bowiem okazać zgodność kierunku zmian (z oczywistych względów należy unikać sytuacji, w której sieć generuje sygnał kupna, podczas gdy w rzeczywistości cena waloru spada). W celu zapewnienia tej zgodności wykorzystać można miarę daną wzorem:
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[Yao1999] opisuje także ciekawe doświadczenie, które udowadnia, iż minimalizacja błędu prognozy nie musi być najlepszym wyborem w przypadku analizy szeregów czasowych. Wygenerowano cztery aproksymacje oryginalnego szeregu czasowego:

· „MissSmall” - seria w większości przypadków zgodna z szeregiem docelowym, nie wykrywa jedynie małych zmian

· „MissBig” - seria w większości przypadków zgodna z szeregiem docelowym, nie wykrywa jedynie dużych zmian

· „Trend” - seria, która idealnie oddaje zmiany kierunku szeregu docelowego, ale jej dopasowanie jest słabsze niż powyższych

· „Versus” - seria, która w każdym przypadku źle przewiduje zmiany kierunku szeregu docelowego


Wszystkie cztery serie przetestowaną pod kątem ich dopasowania (m.in. błąd kwadratowy), zgodności zmian kierunku, a także poprawności generowanych sygnałów kupna/sprzedaży i wysokości (fikcyjnych) zysków. Zgodnie z przewidywaniami seria „Trend” charakteryzowała się względnie wysoką wartością błędu kwadratowego prognozy (1.7) (lepiej dopasowana była nawet seria „Versus”), ale przynosiła największe zyski (dokładnie takie same, jak dla oryginalnego szeregu). Wniosek - nawet jeżeli w procesie nauki przyjętą funkcją kryterium jest błąd kwadratowy, to warto skorzystać z innych – niezależnych od funkcji błędu - metryk przy samym określaniu jakości sieci (temat ten został szerzej opisany w rozdziale drugim).


Algorytm WPB nie jest pozbawiony wad, do największych z nich zalicza się powolność (do osiągnięcia zbieżności konieczna duża liczba iteracji) oraz skłonność do utykania w minimach lokalnych. Odpowiedzią na te słabości było wprowadzenie wielu zmodyfikowanych wersji, a także innych sposobów uczenia sieci wielowarstwowych. Można je podzielić na (por. [Lula1999], [Witkowska2000]):

· metody gradientowe – głównie algorytm WPB i jego modyfikacje (szybka (Quickprop), elastyczna (RPROP), kombinacja dwóch poprzednich (QRprop), Delta-Delta, Delta-Bar-Delta, SuperSAB, metoda gradientów sprzężonych, rekurencyjna metoda najmniejszych kwadratów (RLS)),

· metody hesjanowe – korzystające z macierzy drugich pochodnych funkcji błędu oraz szeregu Taylora, najbardziej znane przykłady to metoda Newtona oraz jej modyfikacja – algorytm Levenberga-Marquadta,

· metody zmiennej metryki,

· metody nie korzystające z informacji o gradiencie funkcji błędu – algorytmy genetyczne i symulowane wyżarzanie.

[Sarle1997b] zaleca nawet zupełną rezygnację ze standardowego algorytmu WPB i korzystanie z algorytmu Newtona (dla małej ilości wag) lub gradientów sprzężonych (dla dużej ilości wag). 

1.3.2. Problemy związane z nauką i generalizacją


Dobrze nauczona sieć powinna generować wartości możliwie najbardziej zbliżone do tych dostarczanych jej w procesie treningu. W większości przypadków bardziej interesująca jest jednak ekstrapolacja, możliwość generalizacji – sieć powinna być w stanie wyprodukować poprawne wartości wyjściowe także dla nowych sygnałów, które nie pojawiły się w zbiorze uczącym. Celem modelu jest bowiem zazwyczaj opis reguł rządzących danym zjawiskiem. Zbiór wzorców stosowany w procesie nauki powinien być więc reprezentatywnym podzbiorem całego zbioru przypadków, pokrywać wszelkie ewentualności mogące zaistnieć w rzeczywistości (ciężko wymagać by system przewidział nagłe zmiany, jeżeli w danych uczących był jedynie lekki trend).


Bardzo istotną sprawą jest relacja ilości przypadków do parametrów. Im więcej tych ostatnich tym lepiej sieć może się dopasować do danych ze zbioru uczącego. Zbyt duża ich liczba może jednak doprowadzić do przeuczenia sieci. Zjawisko to polega na tym, iż sieć dopasowuje się do szumu występującego w danych, nie zaś do głównego sygnału. Analogią może być poszukiwanie najlepszej postaci funkcji opisującej rozwój zjawiska. Wielomiany wysokich stopni mogą przybierać bardzo skomplikowane kształty, dopasowywać się nie tylko do samego sygnału, ale także do zakłóceń. Podobnie sieć z większą ilością wag jest w stanie modelować bardziej skomplikowane funkcje (przykładowo, wspomniany system bez warstw ukrytych jest stanie oddać jedynie proste zależności liniowe). [Šima1998] ilustruje istotność zdolności do uogólniania za pomocą życiowej sytuacji – do testu z matematyki można się przygotować na dwa sposoby: ucząc się dokładnie każdego z przykładów z książki, bądź starając się zrozumieć zasady ich rozwiązania, co pozwoli uporać się także z innymi, nowymi problemami z tej grupy. Inny przykład znaleźć można w pracy [Demuth2001]. Na rysunku 1.14 przedstawiono odpowiedź sieci neuronowej (1-20-1), która miała za zadanie aproksymację zakłóconej funkcji sinusoidalnej. Wyraźnie zauważalne jest zjawisko przeuczenia, taka sieć będzie miała nikłe możliwości generalizacji.
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Rysunek 1.14: Sieć przeuczona, niezdolna do generalizacji


Przeuczenia można uniknąć w oczywisty sposób - dostarczając sieci możliwie najwięcej wzorców ([Sarle1997c] zaleca by stosunek ilości przypadków w zbiorze uczącym do wag sieci wynosił co najmniej 30:1. Generalnie zależy to jednak od intensywności szumu). Szeroko stosowana jest także technika „wczesnego zatrzymania” (early stopping, opisana dokładniej w rozdziale drugim). Polega ona na podziale całego zbioru przypadków na podzbiory. Pierwszy to właściwy zbiór uczący, stosowany w procesie treningu (zmiany wag) sieci. Drugi zbiór zwany jest zbiorem walidacyjnym, błąd popełniany przez sieć na wzorcach z niego powinien być monitorowany podczas całego procesu nauki. W początkowej fazie błąd ten powinien maleć, tak samo jak w przypadku zbioru uczącego. Różnice pojawią się przy przetrenowaniu sieci – wówczas błąd dla zbioru walidacyjnego zacznie wzrastać. Jeżeli sytuacja taka ma miejsce przez zadaną liczbę iteracji, proces uczenia jest zatrzymany, a wartości wag zostają ustalone na poziomie minimalizującym błąd sieci dla zbioru walidacyjnego. Rezultat zastosowania takiej metody pokazano na rysunku 1.15, widać, iż tym razem sieć jest dopasowana raczej do głównego sygnału, niż do szumu występującego w szeregu.

[image: image87.png]Aproksymacia funkeji

Szereq oryginalny
15 + Szereq zakidcony
— Odpowied? sieci

08 06 04 02 0 02 04 06 08 1
Wejscie




Rysunek 1.15: Przykład sieci zdolnej do generalizacji, odpowiedź dopasowana do „głównego” sygnału.

1.4. Zastosowanie sieci neuronowych


Tylko niewielką przesadą byłoby stwierdzenie, iż być może łatwiej jest wymienić dziedziny, w których obecnie ze sztucznych sieci neuronowych się nie korzysta. Choć wydaje się, że wzburzona fala entuzjazmu zaczyna powoli opadać, to cały czas pojawiają się informacje o kolejnych obszarach zastosowań. Co roku wychodzi  kilkaset nowych artykułów traktujących o przeznaczeniu sieci neuronowych, a kwoty przeznaczane na  projekty mogą przyprawić o zawrót głowy (chociażby 400 milionów dolarów zainwestowane w sześcioletnie przedsięwzięcie przez Departament Obrony USA
). Olbrzymia jest także rozpiętość tematyczna – od przewidywania wyników wyścigów chartów [Chen1993], przez prognozowanie średnich ocen studentów [Cripps1996] aż po walkę z przestępczością (wykrywanie fałszerstw, klasyfikacja danych z analizy spektroskopowej umożliwiająca ustalenie źródła pochodzenia narkotyku czy wykrywanie niebezpiecznych ładunków w bagażu lotniczym).


Generalnie wyróżnić można następujące kierunki zastosowań sztucznych sieci neuronowych ([Jain1996], [Tadeusiewicz1993]):

· predykcja – zazwyczaj podajemy sieci informacje o kształtowaniu się określonego zjawiska w przeszłości; zadaniem systemu jest wygenerowanie prognozy na przyszłość,

· klasyfikacja i rozpoznanie – sieć potrafi po „pokazaniu” jej wystarczającej ilości informacji rozpoznawać w zbiorze danych występujące klasy i klasyfikować nowe wzorce według nauczonych wcześniej kategorii,

· kojarzenie danych – kojarzenie faktów wnioskowanych na podstawie wprowadzonych danych, dzięki zdolności sieci do uczenia, adaptacji i uogólniania doświadczeń,

· aproksymacja funkcji – sieć uczona na zbiorze wartości wygenerowanych przez funkcje o nieznanej postaci powinna być w stanie „nauczyć” się zależności między argumentami a wynikami,

· filtracja sygnałów – redukcja szumów w zbiorze danych,

· optymalizacja – poszukiwanie rozwiązań optymalnych. Udowodniono już przydatność sieci nie tylko w optymalizacji statycznej i dynamicznej, ale również  w zagadnieniach optymalizacji kombinatorycznej (np. problem komiwojażera),

· kontrola – sieci neuronowe znakomicie sprawdzają się przy kontrolowaniu dynamicznych systemów.

Bardziej konkretne przykłady to (na podstawie [Demuth2001], [Lula1999], [Sarle1997d], [Witkowska2000]):

· Ekonomia i zarządzanie:

· analiza rynków kapitałowych (głównie modelowanie i prognozowanie cen papierów wartościowych),

· modelowanie kursów wymiany walut,

· badanie kondycji finansowej firm, ocenianie ryzyka bankructwa,

· analiza wniosków kredytowych,

· prognozowanie łączenia się firm,

· prognozowanie wskaźników makroekonomicznych (PKB, inflacja, stopa bezrobocia),

· szacowanie wartości nieruchomości,

· dobór pracowników.

· Chemia (prognozowanie reakcji i identyfikacja związków chemicznych)

· Rolnictwo (inspekcja owoców)

· Meteorologia

· Rozpoznawanie pisma ręcznego i drukowanego, obrazów, tłumaczenie mowy na tekst

· Rozrywka (animacja, efekty specjalne, sztuczna inteligencja w grach komputerowych)

· Nauki techniczne (kontrola jakości produkcji, sterowanie procesami technologicznymi, diagnostyka układów elektronicznych, sterowanie kinematyką robotów)

· Poszukiwanie złóż surowców naturalnych 

· Zastosowania medyczne (diagnozy lekarskie, analiza badań medycznych, rozpoznawanie komórek nowotworowych i bakterii, interpretacja badań biologicznych, psychiatria)

· Zastosowania militarne (śledzenie celów, rozpoznawanie twarzy, nowe rodzaje radarów, identyfikacja sygnałów/obrazów)

2. Przygotowanie sieci neuronowej do prognoz finansowych

2.1. Pozyskanie danych


Zdobycie i odpowiednie przygotowanie danych jest pierwszym, bardzo ważnym krokiem każdej prognozy. Zazwyczaj do przewidywania przyszłych wartości zmiennej wykorzystuje się informacje o wielkościach przeszłych tej i innych zmiennych. Niezwykle ważne jest więc wyodrębnienie czynników, które w istotny sposób wpływają na sytuacje na rynku.


W przypadku prognozowania indeksów giełdowych mamy do czynienia z dwoma podstawowymi grupami potencjalnych zmiennych [Hellström1998]: dane techniczne oraz fundamentalne. Do danych technicznych zaliczane są jedynie przeszłe wartości cen i obrotów.  Na informacje fundamentalne składają się zmienne ekonomiczne, które (przynajmniej w teorii) mają wpływ na kształtowanie się objaśnianego zjawiska, są powiązane z działalnością, kondycją firmy i sytuacją na rynku (analiza ekonomiczna spółki oraz elementów jej otoczenia). Trzecią, dodatkową grupę stanowią informacje pochodne (derived data), będące kombinacją dwóch wspomnianych rodzajów. Najbardziej popularne zmienne to:

· Dane techniczne:

· Cena zamknięcia

· Najwyższa/najniższa cena dnia

· Wolumen obrotów

· Dane fundamentalne:

· Inflacja

· Stopa odsetek bankowych

· Wskaźniki różnych branż przemysłu

· Indeksy największych giełd światowych (Dow Jones, DAX, itd.)

· Ceny powiązanych dóbr (ropa, metale, waluty)

· Ceny akcji konkurencji

· Przychody netto firmy

· Stopień zadłużenia

· Przewidywania co do przyszłych zysków/strat firmy

· Przewidywania co do przyszłych wielkości sprzedaży

· Dane pochodne

· Stopy zwrotu z papierów wartościowych. Stopa zwrotu z jednego okresu to względny przyrost ceny w porównaniu z okresem poprzednim: 
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· Miary zmienności cen, są one wyznacznikiem ryzyka, ale jednocześnie możliwości zysku

· Punkty zwrotne: pozycje, w których osiągnięta została równowaga między podażą a popytem

· Wskaźniki analizy technicznej, przykładowo: ROC, RSI, średnie ruchome, oscylatory


Już samo zebranie danych może stanowić problem. Informacje czysto techniczne (ceny, obroty) są szeroko dostępne, trudniej zdobyć dane fundamentalne, jedynie niektóre z nich są bowiem udostępniane publicznie. Warto także zwrócić uwagę na powiązania powyższych typów danych z hipotezą rynku efektywnego (ang. the efficient market hypothesis, EMH). Zakłada ona, iż bieżąca cena rynkowa jest odzwierciedleniem wszystkich dostępnych informacji [Hellström1998]. Każdy nowy sygnał jest natychmiastowo asymilowany przez system i powoduje korektę ceny. W zależności od rodzaju uwzględnianych informacji rozróżnia się trzy formy efektywności rynku:

· Słaba: rozpatrywane są jedynie informacje o przeszłych cenach. Ten rodzaj efektywności wyklucza zastosowanie „czystej” analizy technicznej.

· Średnia (półsilna): informacje ogólnie dostępne, także dane fundamentalne i prognozy

· Silna (mocna): wszystkie rodzaje informacji, zarówno udostępniane publicznie, jak i poufne, wyklucza jakąkolwiek możliwość prognozowania

Zgodnie z EMH ceny historyczne nie mają żadnego wpływu na kształtowanie się sytuacji na rynku w przyszłości, niemożliwością jest więc znalezienie jakichkolwiek długoterminowych zależności. Teoria ta zakłada także, iż szeregi czasowe mogą być opisane za pomocą modelu błądzenia losowego (ang. random walk model, RW), definiowanego jako:
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gdzie 
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. Z równania 2.2 wynika zatem, iż najlepszą prognozą ceny jutrzejszej jest wartość dzisiejsza. U podstaw takiego zachowania leżą następujące fakty
:

· bardzo szybka reakcja rynku efektywnego na nowe informacje,

· jeżeli ceny akcji odzwierciedlają cały zbiór dostępnych informacji, to niemożliwością jest wykorzystanie tych danych do prognozy,

· zachowanie się rynku może być przewidziane jedynie przypadkiem.

Jeżeli szereg czasowy opisany jest procesem błądzenia losowego, wówczas niemożliwe staje się przewidywanie przyszłych wartości, a nawet kierunku zmian. W takim przypadku bowiem każdy algorytm powinien dać około 50% trafnych odpowiedzi, przy założeniu odpowiednio długiego okresu. Dlatego też czasami już wyniki w granicach 54% są uznawane za satysfakcjonujące [Castiglione2001]. Wiele razy podejmowano próby udowodnienia (bądź obalenia) hipotezy rynku efektywnego, niestety rezultaty badań nie przynoszą jednoznacznej odpowiedzi. Podsumowania można znaleźć między innymi w pracach: [Yao1999] i [Zekić-Sušac1999]. Szczególnie ciekawy wydaje się być eksperyment przeprowadzony przez B.H. Solnika
 (przytoczony w [Yao1999]). Zbadał on 234 spółki z 8 największych rynków europejskich, wykazały one odchylenia od procesu typu random walk. Do podobnych wniosków dochodzą autorzy pracy [Lo1988], którzy dodatkowo pokusili się o poparcie swych rozważań formalnym dowodem. Wyniki badań WGPW zreferowano między innymi w pracy [Jajuga2000]. Autorzy przeanalizowali polskie spółki i indeksy giełdowe i w większości przypadków nie znaleźli potwierdzenia dla EMH (choć np. stopy zwrotu WIGu zdają się być generowane przez proces typu RW). Dla równowagi warto jednak przytoczyć choćby publikację [White1988], której twórca nie znalazł dowodów przeczących EMH (próbował on prognozować dzienne zwrotu z akcji IBM). Ciężko jest jednoznacznie podsumować wyniki powyższych badań, na szczęście można jednak stwierdzić, iż nie przekreślają one całkowicie szans na udane prognozy, które są przecież głównym celem niniejszej pracy.


Zebrane dane należy poddać dokładnej weryfikacji. Celem tego zabiegu jest wykrycie wszelkich braków i niezgodności. Jest to szczególnie ważne w przypadku korzystania z wielu różnych szeregów (np. cena zamknięcia i obroty lub ceny różnych spółek) – mogą wystąpić rozbieżności dat lub różnice w długościach serii (zazwyczaj wywołane brakiem pewnych obserwacji). Najczęściej w takich przypadkach lukę wypełnia się wynikami interpolacji. Inna metoda obejmuje próby uodparniania sieci na braki w danych, stosując specjalne metody kodowania takich zaginionych obserwacji [McCluskey1993].

2.2. Przygotowanie danych


Przygotowanie danych polega na analizie i transformacji zmiennych wejściowych i wyjściowych, tak, aby zminimalizować wpływ zakłóceń, uwypuklić najważniejsze związki, wykryć tendencje rozwojowe i ułatwić sieci neuronowej wychwycenie najistotniejszych prawidłowości [Kaastra1996]. Sprawą podstawową jest odpowiednie przeskalowanie danych. Najczęściej używane funkcje aktywacji (omówione w rozdziale pierwszym) charakteryzują się bowiem przeciwdziedziną [0;1] lub [-1;1], do tych właśnie przedziałów skalowane są więc także „czyste” dane. 

Inne, bardziej zaawansowane transformacje to choćby obliczanie pierwszych różnic bądź logarytmowanie zmiennych. Różnicowanie szeregu stosuje się w celu eliminacji trendu. Transformacja logarytmiczna jest szczególnie przydatna w przypadku danych o dużej rozpiętości przyjmowanych wartości, ponadto może być stosowana do zamiany relacji multiplikatywnych na addytywne [Kaastra1996]. Kolejne sposoby redukcji różnic w wielkościach znaleźć można w pracy [Hellström1998]:

· Zastosowanie zwrotów zwykłych bądź logarytmicznych (preferowana jest druga metoda, daje ona w rezultacie stabilniejszą wariancję)

· Normalizacja z zastosowaniem średniej arytmetycznej

· Normalizacja z zastosowaniem średniej arytmetycznej i odchylenia standardowego

2.3. Wybór architektury


Określenie architektury sieci, ilości jej wejść, wyjść, warstw ukrytych jest bodaj najbardziej pracochłonnym etapem budowy systemu prognostycznego opartego na sieciach neuronowych. [Korczak1997] pisze, iż odpowiedni dobór tych elementów „determinuje szybkość i jakość uczenia, odporność na zakłócenia i szumy w danych, zdolność do generalizacji”. Problem polega na tym, że o ile wyboru ilości wejść czy wyjść można dokonać posiłkując się racjonalnymi przesłankami (np. teorią ekonomiczną), to w przypadku liczby neuronów w warstwach ukrytych brak jest formalnej metody, często jest to po prostu droga prób i błędów. Polega ona na testowaniu różnych konfiguracji i wybieraniu tej, która daje najlepsze rezultaty. Jest to niestety procedura bardzo kosztowna i pracochłonna, utrudnia także pełne poznanie zależności pomiędzy architekturą sieci a jej efektywnością. Dodatkowo, zaprojektowanie optymalnej struktury jest procesem NP-złożonym
, niemożliwością jest więc sprawdzenie wszystkich możliwych kombinacji [Korczak1997]. 


Mimo wszystko w literaturze znaleźć można podpowiedzi dotyczące optymalnej struktury sieci, szczególnie jeżeli zawęzimy jej zastosowanie do prognoz finansowych. Pierwszym problemem jest określenie ilości wejść sieci. Można pokusić się o określenie tego parametru korzystając jedynie z teorii ekonomicznej i dostępnej wiedzy. Przede wszystkim – na wejściu powinny znaleźć się zmienne (i ich ewentualne kombinacje), które mogą mieć istotny wpływ na kształtowanie się prognozowanego zjawiska. Bardzo często wykorzystuje się też opóźnione wartości, zarówno zmiennej objaśnianej, jak i objaśniających. Kuszące może wydawać się wykorzystywanie możliwie największej ilości zmiennych wejściowych i pozostawienie sieci decyzji co do ich istotności. Podejście takie może jednak prowadzić do niepotrzebnego  zwiększania złożoności systemu, wydłużania czasu treningu, a czasami także, paradoksalnie, pogarszania wyników. Zbyt wiele nieistotnych informacji utrudnia bowiem wychwycenie naprawdę ważnych relacji. Jedną z najpopularniejszych metod wykrywania zmiennych, które niepotrzebnie powielają informacje jest analiza głównych składowych (Principal Component Analysis, PCA). Polega ona na wyborze tych komponentów, które w największym stopniu wpływają na wariancję w zbiorze danych wejściowych ([Demuth2001], s. 63). Inne podejście prezentowane jest w pracy [Zekić-Sušac1999], autorka dodaje do modelu kolejne zmienne, cały czas testując końcową wydajność systemu.

Ilość warstw ukrytych


W teorii, sieć neuronowa z jedną warstwą ukrytą i wystarczającą ilością neuronów jest w stanie aproksymować dowolną funkcję ciągłą. W praktyce, zdecydowanie największą popularnością cieszą się systemy z jedną bądź dwoma warstwami ukrytymi [Kaastra1996]. Zwiększanie ich (warstw) ilości wydłuża czas treningu i może prowadzić do przetrenowania sieci. W niniejszej pracy będę rozpatrywał jedynie systemy z jednym, ewentualnie dwoma ukrytymi poziomami.

Ilość neuronów w warstwach ukrytych


Jak to już zostało wspomniane – nie ma uniwersalnej formuły wyznaczającej ilość elementów w ukrytych warstwach, istnieją jednak pewne wskazówki. Timothy Masters
 proponuje wykorzystanie reguły piramidy. Sieć z jedną warstwą ukrytą powinna zawierać 
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neuronów ukrytych (n – ilość wejść, m – ilość wyjść). Baily i Thompson
 sugerują dobranie ilości elementów w warstwie ukrytej na poziomie 75% liczby wejść sieci. Katz
 uważa, że optymalna wielkość zawiera się między połową a trzykrotnością wejść. Ersoy
 proponuje podwajanie ilości neuronów ukrytych dopóki błąd popełniany przez sieć na danych testowych spada. Wreszcie Apostolos
 twierdzi, że „dobrą” liczbę neuronów w sieci można wyznaczyć z wzoru: 
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 gdzie k – liczba warstw ukrytych, n – liczba wejść, m – liczba wyjść. Widać jednak, iż zalecenia te nie są przesadnie precyzyjne, ciężko tutaj mówić o jedynie słusznej drodze postępowania i wybór „najlepszej” ilości elementów najczęściej dokonywany jest na drodze eksperymentów. 

Ilość wyjść


Z literatury wynika, iż zdecydowanie najczęściej stosuje się sieci z jednym neuronem w warstwie wyjściowej. Systemy z wieloma wyjściami mogą dawać gorsze rezultaty
, ciężko jest bowiem minimalizować błąd sieci ze względu na kilka elementów (np. jednoczesna prognoza na dwa i pięć dni naprzód). Ponadto stosowanie jednego wyjścia nieco upraszcza strukturę sieci, co może mieć swoje odzwierciedlenie w szybszym procesie nauki. W tym miejscu warto odnieść się do pracy [Bartlmae1997], której autorzy eksperymentują z systemami o kilku wyjściach. Zasada działania jest jednak nieco inna, chodzi mianowicie o tzw. uczenie z podpowiedziami (ang. learning with hints), celem sieci jest minimalizacja błędu związanego z głównym zadaniem, pozostałe wyjścia mają jej jedynie pomóc w pełniejszym „zrozumieniu” zachodzących w modelu relacji.

Funkcje aktywacji


Wybór funkcji aktywacji w kolejnych warstwach nie decyduje może w największym stopniu o możliwościach systemu, ale powinien być dokonany z uwzględnieniem natury dostępnych informacji. W przypadku prognoz finansowych zazwyczaj konieczne jest stosowanie nieliniowych funkcji transferu. Klimasauskas
 twierdzi, iż jeżeli sieć ma poznawać typowe zachowanie, wówczas najlepsza jest funkcja sigmoidalna, natomiast w przypadku, kiedy chodzi o wyłapywanie odchyleń od normy stosuje się tangens hyperboliczny. W praktyce stosowanie funkcji sigmoidalnej może być nieco kłopotliwe, ponieważ niektóre zmienne mogą przyjmować wartości ujemne. W takim przypadku konieczne jest stosowanie wartości bezwzględnych i dedykowanie kolejnej zmiennej wejściowej, której zadaniem jest jedynie kodowanie znaku. Prostszym rozwiązaniem jest jednak wykorzystanie funkcji tanh, która akceptuje wielkości ujemne.


Proces projektowania struktury sieci zazwyczaj przebiega według jednej z dwóch prawidłowości [Hellström1998]:

· Przez rozszerzanie sieci – system jest stopniowo powiększany poprzez dodawanie kolejnych elementów ukrytych. Przez cały czas monitorowana powinna być wydajność sieci. Najbardziej znana technika z tej grupy to korelacja kaskadowa Fahlmana

· Przez stopniową redukcję sieci – usuwanie neuronów w warstwach ukrytych (optimal brain surgeon (OBS) i optimal brain damage (OBD)). Eliminowane powinny być jednostki, których brak wywoła możliwie najmniejszy wzrost wartości funkcji błędu. 

Jak widać, obie drogi bazują na dynamicznych zmianach struktury sieci połączonych z nieustannym monitorowaniem wydajności. Inna ciekawą, a w dodatku zdobywającą sobie ostatnimi czasy coraz większą popularność techniką są algorytmy genetyczne. Ten właśnie sposób będzie wykorzystany w części empirycznej pracy (rozdział 3), dlatego też konieczne jest jego szersze omówienie.

2.3.1. Algorytmy genetyczne


Algorytmy genetyczne (ang. genetic algorithms, GA) inspirowane są nieustannym procesem ewolucji zachodzącym w naturze. Opierają się one na niepisanym „prawie dżungli” – silniejsze osobniki mają największe szanse na przetrwanie, a tym samym przekazanie swych genów kolejnym pokoleniom. Podstawą jest pewien zbiór m losowo dobranych jednostek (w naszym przypadku sieci neuronowych), który tworzy populację początkową. Elementy populacji charakteryzowane są przy pomocy chromosomu – zbioru genów. Każda z jednostek może być oceniona przez funkcję-kryterium, zwaną również funkcją dopasowania (ang. fitness function) lub funkcją adaptacji, zazwyczaj determinowaną przez „wartość” chromosomu. Na rodziców wybierane są „najlepsze” (pod kątem wartości osiąganej przez funkcję-kryterium) osobniki, które następnie poddawane są reprodukcji (rozmnażaniu). Nowa populacja może być utworzona przez trzy podstawowe operacje genetyczne [Korczak1997], [Yuret1997]:

· Selekcja: potomek jest wierną kopią (klonem) rodzica, w ten sposób w nowej populacji znajdzie się więcej osobników o wysokich wartościach funkcji adaptacji

· Krzyżowanie: polega na kombinacji informacji genetycznej dwóch rodziców, potomstwo posiada cechy ich obu

· Mutacja: zazwyczaj dużo rzadsza niż powyższe [Yuret1994], potomek różni się od rodzica wybraną cechą (lub cechami). Mutacja często bywa niedoceniana, to jednak właśnie ta operacja może pomóc we wzbogaceniu populacji, znalezieniu optymalnego rozwiązania, nawet w przypadku, gdy jego cechy nie znajdują się w zbiorze początkowym [Cyran1998]

Sam proces trwa przez określoną z góry liczbę pokoleń (generacji), ewentualnie zostaje zatrzymany po osiągnięciu zdefiniowanego kryterium. Typowy algorytm ewolucji genetycznej został przedstawiony na poniższym rysunku:
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Rysunek 2.1:  Przebieg typowego algorytmu genetycznego
Opracowano na podstawie: Koza R.J., Genetic programming, on the programming of computers by means of natural selection, Cambridge Massachusetts, MIT Press, 1992, za: [Kalyvas 2001], s. 76

2.3.1.1 Wybór rodziców


Procedura wyboru potencjalnych rodziców ma na celu zapewnienie przekazania najlepszych cech, tylko najbardziej wartościowe jednostki powinny brać udział w procesach selekcji, mutacji czy krzyżowania. W najprostszej metodzie ilość potomków i-tego osobnika dana jest wzorem [Yuret1994]:
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gdzie 
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 to wartość funkcji kryterium i-tej jednostki, a F oznacza przeciętny poziom adaptacji (w przekroju całej populacji). Stosowanie tej procedury powinno doprowadzić do eliminacji jednostek słabszych (o niższych wartościach funkcji dopasowania) i wielokrotnej reprodukcji osobników najsilniejszych.

2.3.1.2 Funkcja kryterium


Wybór postaci funkcji adaptacji pozwala projektantowi na uwypuklenie ważnych dla niego aspektów. W przypadku sieci neuronowych najbardziej popularne są funkcje związane z błędami popełnianymi przez system. Często stosuje się miary takie jak:

· Średni błąd absolutny (ang. mean absolute error, MAE):
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· Średni błąd procentowy (mean percentage error, MPE):
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· Błąd średniokwadratowy (mean squared error, MSE):
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· Współczynnik Theila (THEIL) [Hellström1998]:
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Informuje, jaki  jest  przeciętnie  udział  empirycznego  średniego  błędu  prognozy w średniej realizacji zmiennej prognozowanej. Im mniejsza wartość współczynnika, tym lepsza    prognoza.   Może    być    wykorzystywany   do    porównywania   modelu   z przewidywaniami naiwnymi (na chybił-trafił, zgodna z procesem random walk). Jeżeli THEIL > 1, wówczas prognoza jest gorsza od prognozy naiwnej [Hellström1998]. 

· Wspomniana w rozdziale pierwszym miara zgodności kierunku (GRAD), opisana wzorem 1.21.

· Zgodność znaku (SGN). Miara informuje, w  jakim stopniu sieć poprawnie przewiduje znak (plus/minus). Sens stosowania jedynie w przypadku zmiennych, które mogą przyjmować wartości ujemne (stopy zwrotu, różnice).

Gdzie:
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- wartość rzeczywista (pożądana), dla k = 1,...,p,
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 - wartość prognozowana (teoretyczna) dla k = 1,...,p,


Może się zdarzyć sytuacja, w której funkcje wymagają pewnych transformacji. Funkcja kryterium powinna bowiem przyporządkowywać wyższe wartości lepszym jednostkom, a więc dokładnie odwrotnie niż chociażby MAE, MPE, MSE czy THEIL. Ponadto niektóre z podanych miar mogą przyjmować bardzo małe wartości i utrudniać w ten sposób rozróżnianie osobników silnych od słabych.

2.4. Uczenie i testowanie sieci


Ostatnim etapem przygotowania sieci do prognozowania jest pętla trening-testowanie. Głównym celem jest takie wyważenie proporcji, aby zminimalizować błąd popełniany przez sieć, ale jednocześnie uniknąć jej przeuczenia. Popularną techniką realizującą ten cel jest przedstawiona już w ogólnym zarysie metoda „wczesnego zatrzymania”, która może być oczywiście łączona ze sposobami wymienionymi w podrozdziale 2.3.

2.4.1. Technika „wczesnego zatrzymania”


Technika „early stopping” posiada następujące charakterystyki [Sarle1997c]:

1. Zbiór informacji podzielony na dwa podzbiory: uczący i walidacyjny

2. Zastosowanie możliwie dużej ilości neuronów w warstwach ukrytych

3. Zastosowanie bardzo małych początkowych wielkości wag (losowo)

4. Bardzo mały współczynnik uczący

5. Ciągła kontrola błędu popełnianego przez sieć na danych ze zbioru walidacyjnego

6. Zatrzymanie procesu jeżeli wspomniany błąd zaczyna rosnąć

Bardzo często stosuje się także trzeci podzbiór – testowy – na którym badamy właściwy poziom możliwości sieci do generalizacji. Zalety tej metody to [Sarle1997c]:

· Szybkość

· Możliwość stosowania w przypadku skomplikowanych sieci z bardzo dużą ilością elementów ukrytych (większą nawet niż liczba wzorców)

· Projektant musi podjąć tylko jedną ważną decyzję: w jakich proporcjach podzielić wzorce


Na szczęście w literaturze znaleźć można wytyczne dotyczące ostatniego z wymienionych problemów. Zazwyczaj przydziela się zdecydowaną większość przypadków do zbioru uczącego. Zbiór testowy to około 10%-30% całości [Kaastra1996]. Rozmiar zbioru walidacyjnego powinien być tak dobrany, aby obiektywnie sprawdzić sieć, ale jednocześnie pozostawić wystarczającą ilość wzorców w dwóch pozostałych grupach. Elementy poszczególnych zbiorów mogą być wybierany w sposób losowy lub zgodnie z przyjętą prawidłowością (zwykle chronologicznie). Każda z metod ma swoje wady i zalety. Wybór losowy zapewnia uwzględnienie w grupie testowej szerokiego przekroju wzorców. Z kolei dobieranie do zbioru testowego jedynie najnowszych przypadków może pomóc w lepszym oddaniu warunków właściwej prognozy. Nie zaleca się natomiast wybierania co n-tego wzorca, może to bowiem zaowocować wystąpieniem sztucznych cykli [Kaastra1996].

2.4.2. Wielokrotny trening i testowanie


Częstym błędem popełnianym przez początkujących jest jednokrotny tylko trening i testowanie systemu. Tymczasem sieci neuronowe bywają bardzo wyczulone na początkowe wartości wag (losowe) i pojedynczy wynik może nie być reprezentatywny. Z tego powodu dobrze jest przetestować każdy system wielokrotnie i wyciągać wnioski dopiero na podstawie uśrednionych wyników. Metoda ta pozwala także na ocenę „stabilności” sieci, obrazowanej przez odchylenie standardowe  wyników.


Inna istotna sprawa to ciągłe dostarczanie sieci nowych informacji (równocześnie z ich pozyskiwaniem). Sieć wykorzystywana do krótkoterminowych prognoz finansowych powinna być uczona na nowych wzorcach przynajmniej raz na tydzień. W ten sposób system może uczyć się korzystając z najświeższych informacji, z okresu możliwie bliskiego momentowi prognozy.

3. Prognozowanie sytuacji na giełdzie


W rozdziale tym postaram się przeprowadzić praktyczne eksperymenty związane z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych i algorytmów genetycznych do prognozowania sytuacji na Warszawskiej Giełdzie Papierów Wartościowych (WGPW). 

3.1. Krótkoterminowa prognoza kierunku zmian Warszawskiego Indeksu Giełdowego


Celem eksperymentu jest predykcja kierunku zmian Warszawskiego Indeksu Giełdowego (WIGu) następnego dnia. W procesie projektowania optymalnej struktury sieci zastosowane zostały algorytmy genetyczne. Nie staram się przewidywać konkretnej wartości indeksu, gdyż prognoza taka nie niesie ze sobą wiele użytecznych informacji z punktu widzenia inwestora, a ponadto jest dużo trudniejsza w realizacji. 

3.1.1. Dane


Dane związane z przeszłymi wartościami WIG pozyskane zostały z serwisu internetowego Parkiet
. Cały szereg składa się z 2271 obserwacji, od początku istnienia WGPW do 8 marca 2002. Dostępne dane to ceny otwarcia, zamknięcia, maksymalne, minimalne oraz wolumen obrotów. Zdecydowałem się na pominięcie pierwszych 601 obserwacji. Są to dane z czasów, kiedy notowania giełdowe nie były jeszcze prowadzone codziennie, a dodatkowo duża część z nich należy do okresu tzw. szalonej hossy. W modelu uwzględnione zostały więc jedynie notowania z okresu 03-07-1995 – 08-03-2002, 1670 obserwacji. Pierwszą czynnością było zapoznanie się z charakterystykami otrzymanych szeregów czasowych. Poniżej przedstawiony jest wykres (wartości zamknięcia WIG) oraz statystyki opisowe (wartości i wolumen obrotów). 
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Rysunek 3.1: Wartości zamknięcia WIG w rozpatrywanym okresie

	WIG
	Wolumen obrotów

	Średnia
	14871,45726
	Średnia
	4891068

	Błąd standardowy
	75,2909143
	Błąd standardowy
	60582,72

	Mediana
	15064,195
	Mediana
	4382933

	Tryb
	15087,9
	Tryb
	5678981

	Odchylenie standardowe
	3076,810908
	Odchylenie standardowe
	2475751

	Wariancja próbki
	9466765,366
	Wariancja próbki
	6,13E+12

	Kurtoza
	0,135115073
	Kurtoza
	2,879532

	Skośność
	-0,302044623
	Skośność
	1,401001

	Zakres
	15413,2
	Zakres
	18489342

	Minimum
	7455,2
	Minimum
	790158

	Maksimum
	22868,4
	Maksimum
	19279500

	Suma
	24835333,62
	Suma
	8,17E+09

	Licznik
	1670
	Licznik
	1670


Tabela 3.1: Statystyki opisowe wartości  i dziennych obrotów WIGu w badanym okresie

Wykres sugeruje niestacjonarność szeregu, potwierdzoną przez test Dickeya-Fullera (pierwiastka jednostkowego)
, który wykazał zintegrowanie pierwszego stopnia (tak dla wartości zamknięcia jak i dla wolumenu obrotów). Szczególną uwagę zwracają duże różnice w wielkościach (ponad 15 tysięcy punktów dla wartości zamknięcia WIGu) oraz wysokie odchylenie standardowe.

3.1.2. Budowa sieci


Celem prognozy jest jedynie kierunek zmian, więc najprostsze do zdefiniowania są wartości na wyjściu sieci. System powinien generować wartość 1 dla sesji wzrostowych oraz –1 dla spadkowych. Nieco więcej problemów może nastręczać dobranie zmiennych objaśniających. Oczywistym wyborem wydają się być przeszłe wartości indeksu oraz wolumen obrotów. Wykorzystane zostały konkretne wartości, nie zaś oznaczenia symboliczne (-1/1), takie podejście daje bowiem lepsze rezultaty według [Kuba1997]. Zanim jednak będzie można podać zmienne na wejście sieci należy rozważyć ewentualne transformacje. W tym przypadku celowe wydaje się zróżnicowanie obu szeregów. W ten sposób pozbywamy się niestacjonarności i niwelujemy choć trochę rozpiętość danych. Statystyki opisowe przekształconych ciągów zawiera tabela 3.2, od tej pory wszelkie operacje przeprowadzane będą na pierwszych różnicach.

	WIG (pierwsze różnice)
	Wolumen obrotów (pierwsze różnice)

	Średnia
	4,009233
	Średnia
	3227,919

	Błąd standardowy
	6,342639
	Błąd standardowy
	37997,53

	Mediana
	5,27
	Mediana
	-24921

	Tryb
	111,2
	Tryb
	#N/D!

	Odchylenie standardowe
	259,1183
	Odchylenie standardowe
	1552328

	Wariancja próbki
	67142,31
	Wariancja próbki
	2,41E+12

	Kurtoza
	3,508414
	Kurtoza
	7,646805

	Skośność
	-0,37121
	Skośność
	0,043398

	Zakres
	2736,7
	Zakres
	21495859

	Minimum
	-1679,3
	Minimum
	-1E+07

	Maksimum
	1057,4
	Maksimum
	11124298

	Suma
	6691,41
	Suma
	5387396

	Licznik
	1669
	Licznik
	1669


Tabela 3.2 : Statystyki opisowe pierwszych różnic wartości  i wolumenu obrotów WIGu


Zbiór danych wejściowych (1669 obserwacji) podzielony został na trzy podzbiory: uczący (60% przypadków), walidacyjny (30%) oraz testowy (10%). Dokładne ilości wzorców w każdym z podzbiorów są uzależnione od ilości uwzględnionych opóźnień (skracają szereg).


Z przeprowadzonych wcześniej testów wynikło, iż najszybszym algorytmem treningu w tym przypadku będzie RPROP (resilient backpropagation). W literaturze istnieją co prawda rozbieżne opinie dotyczące szybkości działania poszczególnych algorytmów, ale w naszym przypadku RPROP okazał się zdecydowanie szybszy niż choćby szeroko stosowana metoda Levenberga-Marquadta. Do podobnych wniosków dochodzi zresztą [Kalyvas2001].


Zbiór możliwych do wykorzystania sieci zawężony został do MLP z jedną warstwą ukrytą. Optymalizacji przy pomocy GA poddane zostały następujące parametry: ilość opóźnień pierwszych różnic wartości WIGu, ilość opóźnień pierwszych różnic wolumenu obrotów WIGu oraz ilość neuronów w warstwie ukrytej. Możliwe do przyjęcia wartości to odpowiednio: [1;30], [1;30] i [1;60]. Populacja początkowa liczyła sobie 50 osobników, zaś proces ewolucji miał trwać 15 pokoleń. Liczby te mogą wydawać się małe, ale pod uwagę należy brać możliwości obliczeniowe dzisiejszych komputerów. Już w takiej konfiguracji przetestowanych zostało co najmniej 750 sieci. Prawdopodobieństwa operacji genetycznych dobrane zostały w oparciu o eksperymenty własne oraz  prace [McCluskey1993] i [Santini2001]. Zbiorcze podsumowanie przedstawia tabela 3.3.

	Wyjście
	Kierunek zmian WIGu w następnym dniu (1 = wzrost lub –1 = spadek)

	Wejścia
	Opóźnione wartości pierwszych różnic wartości i wolumenu obrotów WIGu

	Podział wzorców (trening, walidacja, test)
	60%/30%/10%

	Algorytm nauki
	RPROP

	Parametry optymalizowane przez GA
	Ilość opóźnień dla zmiennych wejściowych (od 1 do 30), liczba neuronów w warstwie ukrytej (od 1 do 60)

	Liczebność populacji początkowej
	50

	Ilość pokoleń
	15

	Prawdopodobieństwo operacji selekcji (
[image: image104.wmf]s

P

)
	0,15

	Prawdopodobieństwo operacji krzyżowania (
[image: image105.wmf]c

P

)
	0,75

	Prawdopodobieństwo operacji mutacji (
[image: image106.wmf]m

P

)
	0,10

	Funkcja dopasowania
	SGN (przekształcona – minimalizacja ilości błędów znaku)


Tabela 3.3: Podstawowe charakterystyki systemu

3.1.3. Wyniki


Proces ewolucji trwał 151 minut
. Optymalizacja struktur zaowocowała spadkiem średniego poziomu błędów znaku z 49,0998% (pokolenie pierwsze) do 46,7573% (pokolenie piętnaste). Z grupy wszystkich osobników wyodrębnione zostały najlepsze (pod kątem osiąganych przez nie wyników). Sieci te miały przejść dodatkowe testy określające dokładnie ich przydatność w procesie predykcji. Szczególna uwaga powinna być skupiona na stabilności (mierzonej odchyleniem standardowym) poszczególnych systemów, należy wyeliminować siec, które swoje dobre wyniki osiągnęły przypadkiem. Algorytm selekcji wyglądał następująco: 

a) sieć o najwyższej wartości funkcji dopasowania spośród wszystkich. W ten sposób możemy wychwycić efektywne sieci, które jednak nie zdołały przetrwać do końca,

b) trzy sieci reprezentowane najliczniej w ostatnim pokoleniu. Uzasadnienie tej reguły jest proste: systemy, które zdołały w dużej liczbie dotrwać do samego końca muszą być „silniejsze” od pozostałych,

c) najlepsza (pod względem funkcji kryterium) sieć z ostatnim pokoleniu,

d) dodatkowo, w specjalnych przypadkach dopuszcza się możliwość wyboru „ręcznego” szczególnie interesujących sieci.

Wybrane tym sposobem struktury
 to:

	Kryterium
	Struktura
	Średni odsetek błędów znaku
	Ile razy rozpatrywana
	Ile razy w ostatnim pokoleniu

	
	
	Ogółem
	W ostatnim pokoleniu
	
	

	a
	(24+13)-60-1
	39,6341%
	---
	1
	0

	b
	(21+10)-17-1
	45,6554%
	47,3780%
	16
	10

	b
	(24+10)-17-1
	45,9095%
	45,8333%
	24
	6

	b
	(21+10)-44-1
	47,7642%
	47,4085%
	9
	4

	c
	(24+13)-44-1
	45,4268%
	42,6829%
	4
	1


Tabela 3.4 : Struktury wybrane do dalszych testów


W oczy rzucają się pewne prawidłowości w budowie najlepszych sieci – w trzech przypadkach wykorzystywane jest 10 opóźnionych wartości różnic wolumenu obrotów, zaś ilość opóźnień różnic wartości WIGu oscyluje koło 20. Fakty te dobrze świadczą o zbieżności algorytmu optymalizacji.


Najlepsze pięć sieci poddane zostało dodatkowym badaniom. Każda z nich 30 razy przeszła przez proces nauki i testowania. Tym razem jednak dane wejściowe pobierane były ze zbioru testowego. Wzorce z tej grupy nie były sieci znane, w ten sposób zapewnione zostały realistyczne warunki przeprowadzenia testu. Ciekawy jest fakt, iż wyłoniona w ten sposób najlepsza sieć jest jednocześnie siecią najczęściej (24 razy) wybieraną w procesie optymalizacji, znaczy to, iż ma ona za sobą najwięcej wygranych „pojedynków”. Kompletne wyniki prezentuje tabela 3.5.

	Struktura
	Średnia (błędy znaku)
	Odchylenie standardowe (błędy znaku)

	(24+13)-60-1
	46,1425%
	3,8723%


	(21+10)-17-1
	46,6732%
	2,9210%

	(24+10)-17-1
	45,8317%
	2,8479%

	(21+10)-44-1
	47,0901%
	3,1332%

	(24+13)-44-1
	46,6347%
	3,1754%


Tabela 3.5: Końcowe wyniki najlepszych sieci  w dodatkowym  teście


Interpretacja otrzymanych wyników nie jest prosta. Z jednej strony najlepsze sieci prawidłowo odgadują kierunek zmian w 54% przypadków. Rezultat ten jest nieznacznie lepszy niż ten, który moglibyśmy uzyskać korzystając z prognozy naiwnej. Martwią natomiast stosunkowo wysokie odchylenia standardowe. Nawet w przypadku najbardziej efektywnego systemu mogą one niebezpiecznie zbliżyć odsetek błędów znaku do granicy 50%. Pocieszający jest jednak fakt, iż wyniki takie udało się uzyskać korzystając ze stosunkowo prostego modelu wykorzystującego jedynie informacje techniczne. Badanie przeprowadzone przez M. Zekić-Sušac [Zekić-Sušac1999] wykazują zaś, iż zazwyczaj można spodziewać się poprawy rezultatów po wprowadzaniu dodatkowo danych fundamentalnych. Należy sobie także zadać pytanie: czy jakaś wyjątkowo efektywna sieć nie mogła zostać przeoczona. Uważam jednak, że jest to mało prawdopodobne. Z przeprowadzonych badań wynika bowiem, że ciężko jest mówić o konkretnych systemach zdecydowanie odstających od pozostałych, wydajności są raczej zbliżone w obrębie pewnych grup. Co więcej, P. Kuba zauważa, iż „w osiągnięciu wartościowych wyników o wiele ważniejszą rolę od określenia struktury sieci pełni wybór odpowiednich danych i ich przetworzenie” [Kuba1997]. Optymalizacja struktury z całą pewnością pomaga w osiąganiu lepszych rezultatów, ale ciężko jest oczekiwać dużych rozbieżności w wynikach poszczególnych grup sieci.

3.2. 
Średnioterminowa prognoza kierunku zmian Warszawskiego Indeksu Giełdowego


Z punktu widzenia inwestora informacja o kierunku zmian indeksu następnego dnia może być pomocna, ale bardziej przydatne będą prawdopodobnie wszelkie podpowiedzi związane z rozwojem sytuacji w kolejnych tygodniach. Wykorzystując zaś zarówno informacje krótko- jak i średnioterminowe można pokusić się o system prognozujący sygnały kupna i sprzedaży (technika ta pokazana jest w pracy [Najman2000a], wyniki predykcji traktowane są jako oscylatory). Tym razem celem systemu jest więc wygenerowanie prognozy kierunku zmian indeksu w następnym tygodniu.

3.2.1. Dane



Przed przystąpieniem do prognozowania konieczna jest dalsza obróbka danych. Szeregi obserwacji dziennych skonwertowane zostały do ciągu średnich wartości tygodniowych (pięciodniowych). Operacja ta niestety znacznie zredukowała ilość obserwacji – do 334. Szeregi oryginalne, podobnie jak poprzednio, zostały zastąpione ich pierwszymi różnicami. Statystyki opisowe tak przekształconych danych zawarto w tabeli 3.6.

	WIG (pierwsze różnice)
	Wolumen obrotów (pierwsze różnice)

	Średnia
	20,27563
	Średnia
	10950,85

	Błąd standardowy
	27,66537
	Błąd standardowy
	69972,56

	Mediana
	10,16
	Mediana
	-57331,6

	Tryb
	#N/D!
	Tryb
	#N/D!

	Odchylenie standardowe
	504,8456
	Odchylenie standardowe
	1276879

	Wariancja próbki
	254869,1
	Wariancja próbki
	1,63E+12

	Kurtoza
	1,381635
	Kurtoza
	3,496795

	Skośność
	-0,22209
	Skośność
	0,634876

	Zakres
	3872,72
	Zakres
	11203793

	Minimum
	-2238,18
	Minimum
	-4405612

	Maksimum
	1634,54
	Maksimum
	6798181

	Suma
	6751,784
	Suma
	3646635

	Licznik
	333
	Licznik
	333


Tabela 3.6: Statystyki opisowe pierwszych różnic średnich pięciodniowych (wartość i wolumen obrotów WIG)

3.2.2. Budowa sieci


Wiele parametrów systemu zostało pozostawionych w niezmienionym stanie. Mowa tutaj między innymi o naturze wejść i wyjść sieci, proporcjach podziału danych, algorytmie nauki czy prawdopodobieństwach operacji genetycznych. Znacznie mniejsza ilość obserwacji pozwoliła jednak na rozszerzenie liczebności populacji początkowej do 70 osobników i wydłużenie procesu ewolucji do 20 pokoleń. Wstępnym testom poddane zostały także sieci z dwoma warstwami ukrytymi, które ostatecznie osiągały gorsze wyniki niż systemy prostsze. Sytuacja ta była zapewne spowodowana zbyt małą liczbą wzorców w stosunku do złożoności sieci. Limity możliwych wartości dla opóźnień ograniczone zostały do 20. Na taką decyzję wpłynęła obawa o przesadne skrócenie szeregu, należy także brać pod uwagę, iż 20 tygodniowych obserwacji to okres aż 5 miesięcy. W tych warunkach nie było sensu niepotrzebnie windować maksymalnej liczby elementów ukrytych, zostały one ustalone na poziomie 40 (równe największej możliwej ilości wejść). Kompletne informacje o parametrach systemu przedstawia poniższa tablica.

	Wyjście
	Kierunek zmian WIGu w następnym tygodniu (1 = wzrost lub –1 = spadek)

	Wejścia
	Opóźnione pierwsze różnice średnich tygodniowych wartości oraz wolumenu obrotów WIGu

	Podział wzorców (trening, walidacja, test)
	60%/30%/10%

	Algorytm nauki
	RPROP

	Parametry optymalizowane przez GA
	Ilość opóźnień dla zmiennych wejściowych (1-20), liczba neuronów w warstwie ukrytej (1-40)

	Liczebność populacji początkowej
	70

	Ilość pokoleń
	20

	Prawdopodobieństwo operacji selekcji (
[image: image107.wmf]s

P

)
	0.15

	Prawdopodobieństwo operacji krzyżowania (
[image: image108.wmf]c

P

)
	0.75

	Prawdopodobieństwo operacji mutacji (
[image: image109.wmf]m

P

)
	0.10

	Funkcja dopasowania
	SGN (przekształcona – minimalizacja ilości błędów znaku)


Tabela 3.7: Podstawowe charakterystyki systemu prognostycznego dla predykcji średnioterminowej

3.2.3. Wyniki


Cały proces ewolucji trwał: 45 minut. Średni odsetek błędów znaku w pokoleniu ostatnim był zdecydowanie niższy od początkowego, spadek wyniósł aż 14,3507%. Przyczyną tak dużych zmian jest przypuszczalnie wysokie początkowe zróżnicowanie struktur. Rysunek 3.2 przedstawia odsetek błędów znaku w kolejnych etapach ewolucji. Widać wyraźnie stopniowe poprawianie się efektywności sieci, nie jest to jednak proces płynny. Zdarzają się pokolenia o wyraźnie lepszych (ósme) i gorszych (siedemnaste) wynikach. 
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Rysunek 3.2: Spadek średniej ilości błędów znaku w kolejnych pokoleniach 

Analiza zmian struktur, oparta na rysunku 3.3, pozwala na wysnucie następujących wniosków: najwyższą efektywnością cechują się systemy o niskich wartościach opóźnień (około 2) i dużej ilości (ponad 20) neuronów w warstwie ukrytej (tendencja mniej oczywista, ale potwierdzona także w tabeli 3.8).
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Rysunek 3.3: Zmiany parametrów sieci w kolejnych pokoleniach

Kryteria wyboru najlepszych sieci do dokładnych testów nie zmieniły się, są identyczne jak dla prognozy krótkoterminowej. Podstawowe informacje o wyselekcjonowanych systemach zawarto w tabeli 3.8.

	Kryterium
	Struktura
	Średni odsetek błędów znaku
	Ile razy rozpatrywana
	Ile razy w ostatnim pokoleniu

	
	
	Ogółem
	W ostatnim pokoleniu
	
	

	a
	(8+14)-33-1
	32,2581%
	---
	1
	0

	b
	(2+1)-26-1
	33,7752%
	35,6061%
	96
	24

	b
	(2+1)-28-1
	35,0524%
	34,1238%
	104
	23

	b
	(2+1)-31-1
	35,5844%
	35,2617%
	35
	11

	c
	(2+1)-12-1
	36,2082%
	30,3030%
	39
	4


Tabela 3.8 : Struktury wybrane do dalszych  testów (predykcja średnioterminowa)


Widać wyraźnie, iż sieci wybrane według kryterium ‘b’ i ‘c’ (podrozdział 3.1.3) zdecydowanie zdominowały ostatnie pokolenie (w sumie 62 reprezentantów na 70 ogółem). Również w tym przypadku proces optymalizacyjny był w stanie znaleźć kluczowe elementy najlepszych systemów – 4 sieci z 5 wybranych mają 3 wejścia o identycznym układzie opóźnień (co więcej, tylko takie przetrwały do końca).  
Wybrane sieci poddane zostały procedurze testowej, analogicznej do tej z poprzedniego podrozdziału. Wyniki uzyskane przez nie na zbiorze testowym (średnia z 30 przebiegów) prezentuje tabela 3.9.

	Struktura
	Średnia (błędy znaku)
	Odchylenie standardowe (błędy znaku)

	(8+14)-3-1
	48,4946%
	9,4784%

	(2+1)-26-1
	35,3535%
	8,3968%

	(2+1)-28-1
	34,4444%
	8,6987%

	(2+1)-31-1
	32,8283%
	5,8695%

	(2+1)-12-1
	36,5657%
	6,2736%


Tabela 3.9: Końcowe wyniki najlepszych sieci  w dodatkowym  teście


Pierwszym istotnym faktem jest bardzo słaba jakość sieci (8+14)-3-1. Jest to system wyłoniony według kryterium ‘a’ (najwyższa wartość funkcji dopasowania w procesie ewolucji). Jego obecność w najlepszej piątce tłumaczy wysokie odchylenie standardowe, bardzo dobry wynik (jedynie 32,2581% błędów znaku) był przypuszczalnie nieco przypadkowy. Rezultaty są wyraźnie lepsze niż te uzyskane przy predykcji zmian dziennych. Główny powód to zapewne niższy udział szumu, szeregi są nieco wygładzone (uśrednianie) i system może łatwiej wychwycić istotne sygnały. Sieć najlepsza ((2+1)-31-1) osiągnęła zadowalającą wydajność, w 68 przypadkach na 100 prawidłowo odgadywała kierunek na zmian. Po raz kolejny zawodzi nieco stabilność, niższa jeszcze niż w przypadku prognoz krótkoterminowych. Tym razem jednak nie przeszkadza to większości systemów w konsekwentnym uzyskiwaniu wyników lepszych od przewidywania na chybił-trafił. Prognozy finansowe powinny wszakże być rozpatrywane co najmniej na dwóch płaszczyznach. Z jednej strony ważna jest ich przydatność teoretyczna – w tym przypadku można pokusić się o stwierdzenie, że wyniki eksperymentu zaprzeczają EMH. Druga kwestia to przydatność predykcji dla inwestora. Niestety na tym polu model sprawdza się dużo gorzej. Co prawda pozwala na uzyskanie dodatkowych wskazówek (68% zamiast 50%), ale cały czas pozostawia szeroki margines niepewności. Podobnie jak w przypadku prognoz krótkoterminowych jest jednak nadzieja na poprawę wyników po włączeniu do systemu większej ilości istotnych danych (również fundamentalnych).

3.3. Prognoza dziennych stóp zwrotu akcji Amiki


Celem ostatniego eksperymentu jest prognoza dziennych stóp zwrotu akcji Amiki. Także tym razem nacisk nie jest położony na predykcje konkretnych wartości, chodzi raczej o próbę budowy bardzo prostego systemu inwestycyjnego. Głównym kryterium jest siła i kierunek sygnału. Zastosowany model to uproszczona wariacja modelu Sharpe’a, oprócz przeszłych wartości stóp zwrotu akcji uwzględnia także stopę zwrotu rynku, symbolizowaną w tym przypadku przez stopę zwrotu WIGu.

3.3.1. Dane


Tak jak poprzednio, dane pozyskano z serwisu internetowego Parkiet. Szereg liczy sobie 1124 obserwacje, są to notowania giełdowe z okresu 09-08-1997 – 03-07-2002. Tym razem nie było potrzeby usuwania żadnych elementów. W modelu zastosowano dwa różne szeregi, konieczne więc było sprawdzenie zgodności dat, które wykazało jedynie dwie luki. Pierwsza brakująca obserwacja (notowania Amiki) została wypełniona wynikiem interpolacji liniowej dwóch sąsiednich wartości, druga była jednocześnie ostatnim elementem, została więc usunięta. Następnie, korzystając ze wzoru 2.1,  oba szeregi zostały skonwertowane do ciągów stóp zwrotu. Tak przekształcone dane przedstawiono na rysunkach 3.4 (Amica) oraz 3.5 (WIG). Statystyki opisowe obu szeregów znajdują się w tabeli 3.10.
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Rysunek 3.4: Stopy zwrotu akcji Amiki
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Rysunek 3.5: Stopy zwrotu WIGu

	Stopy zwrotu Amiki
	Stopy zwrotu WIGu

	Średnia
	-0,00006
	Średnia
	0,00007

	Błąd standardowy
	0,000989
	Błąd standardowy
	0,000548

	Mediana
	0
	Mediana
	0,000155

	Tryb
	0
	Tryb
	#N/D!

	Odchylenie standardowe
	0,033131
	Odchylenie standardowe
	0,018371

	Wariancja próbki
	0,001098
	Wariancja próbki
	0,000338

	Kurtoza
	3,822669
	Kurtoza
	2,611917

	Skośność
	0,274532
	Skośność
	-0,17585

	Zakres
	0,318914
	Zakres
	0,179883

	Minimum
	-0,1448
	Minimum
	-0,09775

	Maksimum
	0,174118
	Maksimum
	0,082132

	Suma
	-0,06632
	Suma
	0,080247

	Licznik
	1123
	Licznik
	1123


Tabela 3.10: Statystyki opisowe szeregów stóp zwrotu akcji Amiki i WIGu

3.3.2. Budowa sieci


Najbardziej istotna zmiana w stosunku do modeli prognozujących jedynie kierunek zmian dotyczy postaci funkcji dopasowania. Sam odsetek błędów znaku nie dostarcza bowiem dostatecznej ilości informacji. Najpopularniejsza chyba miara, wykorzystywana w procesie nauki – MSE (wzór 2.5) również nie jest dobrym wyborem w przypadku systemu inwestycyjnego. Posiada ona następujące wady [Zekić-Sušac1999]:

· błędy podniesione są do kwadratu, co wyolbrzymia naprawdę duże pomyłki i może prowadzić do zdominowania funkcji przez przypadkowe, ale wyraźne błędne decyzje,

· nie rozróżnia błędów dodatnich i ujemnych,

· nie daje możliwości zdefiniowania wartości progowych, często niezbędnych do podejmowania decyzji.

Funkcją zalecaną dla modeli finansowych jest ATR (average trade result)
:
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gdzie 
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 to wynik udanej (poprawnie przewidzianej) transakcji w momencie k, a n – ogólna liczba transakcji. Najprostsze modele przypisują 
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 wartości binarne, zazwyczaj 1 dla każdej trafionej reakcji, a 0 – dla błędnej. W naszym konkretnym przypadku miara ta jest wzorowana na tej znalezionej w pracy [Zekić-Sušac1999]. Na podstawie przewidywanej stopy zwrotu sieć powinna obrać jedną z trzech możliwych strategii: kupno, sprzedaż lub zignorowanie sygnału. Warunki dla poszczególnych decyzji wyglądają następująco:
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gdzie: 
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to decyzje inwestycyjne pożądane i uzyskane przez sieć (odpowiednio), K oznacza decyzje kupna, W – decyzję wstrzymania się (zignorowanie sygnału), a S – decyzję sprzedaży. Decyzje uzależnione są od wysokości stóp zwrotu (
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 - realizacja, 
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 - prognoza) oraz arbitralnie zdefiniowanej wartości progowej (wp), która umożliwia zaklasyfikowanie poszczególnych sygnałów. Uzyskane decyzje są porównywane ze sobą, w ten sposób możliwa jest ocena zgodności (trafień). W procesie tym wykorzystuje się następujące wzory:
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gdzie 
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to ilości trafnie przewidzianych decyzji kupna, wstrzymania się i sprzedaży (odpowiednio). Korzystając z powyższych wzorów można obliczyć ATR:
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gdzie n to liczba przypadków (okazji do transakcji) w zbiorze testowym. W tym ujęciu ATR jest więc relacji trafnych decyzji do ich całkowitej ilości. Miara ta ma jednak w moim przekonaniu poważną wadę – w dużym stopniu uzależniona jest od wartości progowej. Wysoka (relatywnie) wartość progowa minimalizuje ilość możliwych transakcji, większość sygnałów jest ignorowana. Nawet jeżeli kilka decyzji dotyczących kupna/sprzedaży będzie błędnych, to nie zmieni to w znaczącym stopniu wartości ATR. Funkcja promuje więc w pewien sposób (przy wysokiej wartości progowej) sieci zachowawcze, „unikające” generowania sygnałów kupna i sprzedaży. Przykładowo, w pracy [Zekić-Sušac1999], w zbiorze testowym aż w 139 przypadkach na 170 stopy zwrotu przekraczały wartość progową, w przypadku akcji Amiki jest to 33 (24K i 9S) na około 220. Można oczywiście manipulować progiem, tak aby zwiększyć ilość transakcji, ale istnieje ryzyko ustalenia wartości krytycznej poniżej prowizji maklerskiej. W naszym przypadku wp wynosi 0,03. Oznacza to, iż decyzja kupna podejmowana jest gdy stopa zwrotu przekracza 3%. Zastosowana funkcja dopasowania jest zmienioną wersją ATR. Modyfikacje mają na celu „zmotywowanie” sieci do odważniejszego podejmowania transakcji, na wartość współczynnika składają się jedynie trafione decyzje kupna i sprzedaży. Finalna wersja funkcji dana jest następującym wzorem:
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gdzie 
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to ilości wszystkich możliwych do zrealizowania transakcji kupna i sprzedaży (odpowiednio). Funkcja pomija więc w ogóle sygnały neutralne. Dodatkowym kryterium może być całkowity zwrot (TRETURN) [Zekić-Sušac1999]:
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Interpretacja TRETURN jest następująca: jest to całkowity zwrot jakiego może oczekiwać inwestor z transakcji przeprowadzonych w okresie testowym. Model jest nieco uproszczony, ponieważ nie uwzględnia prowizji maklerskiej, ale praktyka taka wydaje się być powszechna w literaturze ([Najman2000a], [Zekić-Sušac1999]).


Wyjściem modelu jest przewidywana wartość stopu zwrotu następnego dnia. Wielkość ta potrzebna jest nam jedynie do podjęcia decyzji (kupno/zignorowanie sygnału/sprzedaż) oraz obliczenia wartości funkcji kryterium (
[image: image131.wmf]ks

ATR

). Wejścia systemu stanowią opóźnione wartości zmiennej objaśnianej oraz stopy zwrotu WIGu. Ograniczona moc obliczeniowa pozwoliła na wykorzystanie najwyżej 5 opóźnień każdego z szeregów. Zmieniono nieco także proporcje podziału przypadków między zbiory (treningowy/walidacyjny/testowy). Decyzja taka motywowana była chęcią zwiększenia ilości transakcji, przy podziale 60/30/10 było ich zaledwie 18, w wersji 60/20/20 już 33. Radykalnie wzrósł limit neuronów ukrytych – do 120, liczba ta miała możliwie zniwelować ryzyku niedouczenia sieci. Z drugiej strony zastosowano oczywiście technikę early-stopping by uniknąć przetrenowania (bardzo prawdopodobne przy sieci o tej złożoności). Podstawowe charakterystyki systemu prognostycznego zawarto w tabeli 3.11.

	Wyjście
	Stopa zwrotu akcji Amiki następnego dnia

	Wejścia
	Opóźnione wartości stóp zwrotu akcji Amiki oraz WIGu

	Podział wzorców (trening, walidacja, test)
	60%/20%/20%

	Algorytm nauki
	RPROP

	Parametry optymalizowane przez GA
	Ilość opóźnień dla zmiennych wejściowych (1-5), liczba neuronów w warstwie ukrytej (1-120)

	Liczebność populacji początkowej
	40

	Ilość pokoleń
	25

	Prawdopodobieństwo operacji selekcji (
[image: image132.wmf]s

P

)
	0.15

	Prawdopodobieństwo operacji krzyżowania (
[image: image133.wmf]c

P

)
	0.75

	Prawdopodobieństwo operacji mutacji (
[image: image134.wmf]m

P

)
	0.10

	Funkcja dopasowania
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(wp = 0,03)


Tabela 3.11:  Podstawowe charakterystyki systemu prognozującego stopy zwrotu akcji Amiki.

3.3.3. Wyniki


Proces ewolucji trwał aż 665 minut (11 godzin i 5 minut), to zdecydowanie najdłużej spośród trzech przeprowadzonych eksperymentów. Średnia wartość funkcji kryterium wzrosła z poziomu 9,3125% (pokolenie początkowe) do 19,6425% (pokolenie końcowe). Oznacza to, iż sieci z ostatniego pokolenia potrafiły w 19,6425% przypadków prawidłowo wykryć i zaklasyfikować okazje kupna i  sprzedaży. Wyraźne zmiany w strukturze dotyczyły właściwie jedynie ilości neuronów w warstwie ukrytej, liczba opóźnień zamknięta była bowiem w ścisłym przedziale [1;5]. Rysunek 3.6 pokazuje stopniowy wzrost ilości elementów ukrytych, w pewnym momencie ich średnia liczba przekraczała nawet 100, by na koniec spaść do 95. 
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Rysunek 3.6: Liczba ukrytych neuronów w kolejnych pokoleniach


Kryteria wyboru najlepszych osobników z populacji pozostały bez zmian, najbardziej efektywne struktury zawarto w tabeli 3.12.

	Kryterium
	Struktura
	Średnia wartość f. kryterium
	Ile razy rozpatrywana
	Ile razy w ostatnim pokoleniu

	
	
	Ogółem
	W ostatnim pokoleniu
	
	

	a
	(2+2)-96-1
	36,2589%
	---
	1
	0

	b
	(3+1)-84-1
	19,4590%
	17,8838%
	44
	9

	b
	(3+1)-108-1
	24,6491%
	27,9720%
	59
	4

	b
	(4+5)-108-1
	20,9256%
	23,8937%
	11
	3

	c
	(4+3)-108-1
	33,2845%
	33,2845%
	1
	1


Tabela 3.12: Sieci wybrane do dalszych testów

Już na tym etapie widać, iż można oczekiwać stosunkowo wysokich odchyleń standardowych. W celu ich minimalizacji zmieniono współczynnik uczenia na 0,001 (zamiast standardowego 0,01). Miało to oczywiście negatywny wpływ na prędkość treningu, dlatego też tym razem procedura trening-test została powtórzona tylko 20 razy. 

	Struktura
	Średnia
	Odchylenie standardowe

	(2+2)-96-1
	23,3824%
	11,3099%

	(3+1)-84-1
	23,3636%
	8,7716%

	(3+1)-108-1
	29,5454%
	9,4237%

	(4+5)-108-1
	26,0294%
	6,9423%

	(4+3)-108-1
	27,2059%
	9,3436%


Tabela 3.13: Wyniki najlepszych sieci w dodatkowym teście


Jak widać ciężko jest mówić w tym przypadku o sieci zdecydowanie najlepszej. Najbardziej efektywna struktura to (3+1)-108-1, ale najbardziej stabilna jest sieć (4+5)-108-1. Odchylenia standardowe mogą się wydawać wysokie, należy jednak pamiętać, że ilość wszystkich możliwych do wykrycia transakcji (33) była stosunkowo niska, dużo mniejsza niż dla prognoz kierunku zmian (ponad 100 dla predykcji krótkoterminowej). Różnica 3 sygnałów to już 1%. Trudniejsze było także zadanie stojące przed systemem, nie wystarczyło już określić znaku, istotna była także „siła” sygnału. Porównanie całkowitego zwrotu (TRETURN) dla poszczególnych sieci może być w tym przypadku nieco mylące, głównie z powodu prostego systemu inwestycyjnego. Nie rozróżnia on tak naprawdę jakości sygnału, klasyfikuje jedynie dane względem jednej z trzech klas, traktuje dokładnie tak samo zwrot w wysokości 6% i 3%. Dlatego też może się zdarzyć, że sieć, która trafnie zaklasyfikuje większą ilość sygnałów skończy z gorszą wartością TRETURN niż system, który szczęśliwie trafi wyższe stopy zwrotu. Można jednak spróbować porównać wyniki osiągnięty z zastosowaniem opisanego w tym podrozdziale systemu z osiągniętymi przy postępowaniu według zasady „kup i trzymaj” (kupno waloru na początku okres, sprzedaż na końcu). Wychwycenie wszystkich sygnałów pozwoliłoby na osiągnięcie całkowitego zwrotu w wysokości 100,0864%. Tabela 3.14 zawiera średnie wartości funkcji TRETURN (średnia z 20 testów) i całkowite zwroty dla strategii „kup i trzymaj” w analogicznym okresie.

	Struktura
	Okres testowy
	Średnia wartość TRETURN
	TRETURN dla „kup i trzymaj”

	(2+2)-96-1
	12-04-2001 – 03-07-2002 (225 obserwacji)
	20,5955%
	37,2881%

	(3+1)-84-1
	17-04-2001 – 03-07-2002 (224 obserwacje)
	20,3377%
	38,4615%

	(3+1)-108-1
	17-04-2001 – 03-07-2002 (224 obserwacje)
	29,3001%
	38,4615%

	(4+5)-108-1
	18-04-2001 – 03-07-2002 (223 obserwacje)
	28,2995%
	37,8723%

	(4+3)-108-1
	18-04-2001 – 03-07-2002 (223 obserwacje)
	29,5143%
	37,8723%


Tabela 3.14: Porównanie wartości TRETURN dla sieci neuronowych oraz strategii „kup i trzymaj” (w tym samym okresie)


Jak widać, sieci neuronowe nie były w stanie pobić strategii „kup i trzymaj”, najbliżej była sieć (4+3)-108-1, ale cały czas są to różnice 7-8%. Należy jednak pamiętać, iż tak naprawdę rezultaty dla sieci neuronowych byłyby nieco gorsze – z każdą transakcją związana jest bowiem prowizja maklerska. Z drugiej strony w badanym okresie nie było łatwo o pobicie strategii „kup i trzymaj”, ceny akcji Amiki wzrosły bowiem o około 9 punktów (z 23 do 32).

Zapewne dałoby się nieco poprawić wyniki stosując bardziej skomplikowany system inwestycyjny lub rozszerzony model. Z pracy [Zekić-Sušac1999] wynika, iż najlepsze rezultaty daje model APT (arbitraż), który uwzględnia dużo więcej czynników niż jedynie stopę zwrotu rynku.

Zakończenie


W pracy przedstawiono podstawowe zasady konstrukcji i działania sztucznych sieci neuronowych. Szczególny nacisk położono na ich zastosowanie w procesie prognozowania rynków kapitałowych. Opisano także jedną z metod optymalizacji struktury sieci – algorytmy genetyczne.


Działanie przedstawionej teorii ilustrują przeprowadzone eksperymenty. Pierwsze dwa z nich to próba przewidywania kierunku zmian Warszawskiego Indeksu Giełdowego. W przypadku prognozy krótkoterminowej (dane dzienne) nie udało się w sposób wyraźny zdystansować metody predykcji naiwnej. Najlepszym sieciom w małym jedynie stopniu udało się przekroczyć granice 50% trafnie odgadniętych zmian. Generalnie są to wyniki zbliżone do opublikowanych w innych pracach. Lepsze rezultaty przyniosła prognoza średnioterminowa (średnie pięciodniowe), wiele systemów potrafiło przewidzieć kierunek zmian w ponad 60 przypadkach na 100. Ostatnim eksperymentem była próba stworzenia prostego systemu inwestycyjnego opartego na sieciach neuronowych. Głównym kryterium obrano siłę i kierunek zmian dziennych stóp zwrotu akcji Amiki. Nie udało się co prawda uzyskać wyników lepszych niż w przypadku strategii „kup i trzymaj”, ale uzyskane rezultaty mogą motywować do dalszych badań. Rozwojowi powinien być poddany tak sam model (szczególnie zmienne objaśniane), jak i system podejmowania konkretnych decyzji. Wydaje się także, iż same wartości historyczne to zbyt mało, sieci powinny być dostarczone także inne informacje – jak choćby o alternatywnych możliwościach inwestowania (na przykład instrumenty wolne od ryzyka).


Wyniki przeprowadzonych badań zwracają uwagę przede wszystkim na główną wadę sztucznych sieci neuronowych – ciężko jest znaleźć konkretne powiązania między strukturą systemu a jego wydajnością. Możliwe rozwiązania wiążą się z koniecznością przeprowadzenia bardzo czasochłonnych testów. Problem ten zapewne będzie zanikać wraz z postępującym rozwojem informatyki, prędkości komputerów wzrastają przecież z miesiąca na miesiąc. Nie zmienia to jednak faktu, że cały czas nie do końca jasne są reguły rządzące tworzeniem naprawdę wydajnych systemów. Istniejące zalecenia mają zazwyczaj bardzo wąskie zastosowanie, często nadają się jedynie do konkretnego problemu.


Przedstawione w pracy modele są stosunkowo proste. Stanowią jednak dobry punkt wyjścia do dalszych badań. Szczególnie interesujące wydaje się być kilka obszarów wymienionych poniżej. 

Dane wejściowe


Z analizy modeli przedstawionych w literaturze wynika, że zazwyczaj decydujący wpływ na wyniki ma dobór danych wejściowych. Problemem jest znalezienie złotego środka pomiędzy potrzebą dostarczenia sieci niezbędnych informacji, a obawą o zbytnią komplikację systemu. Preferowane wyjściem może być zebranie jak największej ilości danych, które mogą mieć wpływ na kształtowanie się sytuacji na rynku i eliminacja tych najmniej istotnych (na przykład poprzez PCA).

Usprawnienie GA


Implementacja algorytmów genetycznych zastosowana w eksperymentach w dużym stopniu opierała się na przypadku. W przypadku mutacji zmieniana była losowa ilość genów, ich nowe wartości także ustalał przypadek, podobnie działała operacja krzyżowania. Tymczasem można było zauważyć, iż pewne decyzje wywierają dużo bardziej korzystne skutki niż inne. Usprawniony algorytm mógłby wychwytywać takie najbardziej efektywne szablony zachowań i korzystać z nich częściej niż normalnie. Inna modyfikacja to przeniesienie niektórych operacji na wyższy poziom – działanie na dających szczególnie dobre wyniki grupach kilku genów, a nie pojedynczych elementach.

Zaawansowany system inwestycyjny


Stworzenie wydajnego systemu inwestycyjnego to zadanie podobnej skali jak sama prognoza. Często zaprzęga się zresztą do tego celu inną sieć, która podejmuje decyzje na podstawie informacji otrzymanych z systemu predykcji. Można także poddać optymalizacji (na przykład przy pomocy GA) samą regułę decyzyjną. Chromosomami są w tym przypadku warunki i podejmowane akcje. 

Uczenie z podpowiedziami


Bardzo ciekawą ideą wydaje mi się, wspomniane już w rozdziale drugim, uczenie z podpowiedziami. Badania przedstawione w pracy [Bartlmae1997] wykazują wyraźny wzrost ilości trafnych decyzji po zastosowaniu tej techniki. 

Dodatek – wykresy


W dodatku tym zawarto wykresy szeregów wykorzystywanych w eksperymentach praktycznych. Przedstawione są zarówno oryginalne dane, jak i szeregi poddane transformacjom.

Krótkoterminowa prognoza kierunku zmian WIGu
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Wartość zamknięcia WIGu w badanym okresie
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Wolumen obrotów WIG w badanym okresie
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Wartości zamknięcia WIG – pierwsze różnice
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Wolumen obrotów WIG  - pierwsze różnice

Średnioterminowa prognoza kierunku zmian WIGu
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Wartości zamknięcia WIG – średnie pięciodniowe
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Wolumen obrotów WIG – średnia pięciodniowa
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Pięciodniowe średnie wartości WIG – pierwsze różnice
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Pięciodniowe średnie wolumenu obrotów WIG – pierwsze różnice

Prognoza dziennych stóp zwrotu akcji Amiki
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Ceny zamknięcia akcji Amiki w badanym okresie

[image: image146.png]02

015

Stopa zwrotu

015
(]

Stopy zwrotu Armiki

200

00 600 600
Sesja (09-06-1997 - 07-03-2002)

1000

1200




Dzienne stopy zwrotu akcji Amiki
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Dzienne stopy zwrotu WIGu
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Notowania akcji Amiki w okresie testowym (podrozdział 3.3.3)
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