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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

ceny wybranego instrumentu finansowego np. kursu waluty, ceny akcji na giet-
dzie, ceny towaru itp.

~16 ~



Wprowadzenie

ze nic nie da sie przewidzie¢, ze tylko analiza fundamentalna jest zasad-
na oraz, ze tylko wyrafinowane metody wspoélczesnej analizy technicz-
nej (wykorzystujgce sztuczne sieci neuronowe, rozpoznawania wzor-
céw, algorytmy genetyczne itp.) majg sens.

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

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

Interesujacym aspektem metod stosowanych dla predykgcji ryn-
kow jest takze umowny podzial na dwie duze grupy metod (niezaleZznie
od wykorzystywania danych o naturze fundamentalnej lub technicznej).
Do pierwszej grupy mozna byloby zaliczy¢ wszelkie metody oparte na
idei pozyskiwania pewnych parametrow z przesztosci pozwalajgcych na
zbudowanie modelu wykorzystujacego te parametry (czasami tylko
chwilowo) i umozliwiajacych niejako kontynuacje modelu w przysztosci.
Metod tych nie nalezy jednak zalicza¢ do parametrycznych wg taksono-
mii stosowanej w statystyce - nie sg to metody oparte na zalozeniu zna-

~17 ~



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

jomosci rozktadu statystycznego zmiennej losowej. Do tej grupy z pew-
noscig nalezy rozpatrywana tu metoda GMDH i wszelkie inne metody
oparte na regresji, korelacji, Srednich kroczacych i ich pochodnych, mo-
delach rodziny GARCH, algorytmach genetycznych czy sieciach neuro-
nowych.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

7 Scalping - to specyficzna dla foreksowych platform brokerskich tech-
nika inwestowania polegajaca na czestotliwym otwieraniu i zamykaniu pozycji,
co kilka-kilkanasdcie minut, a nawet czescie;j.

~20 ~



Wprowadzenie

wystepuje wyraznie u protoplasty metody - prof. Ivaknenki, ktdry pisat
[39, 49], cytujac Gabora, ze Swiat realny jest bardzo zlozony, bardziej,
niz to sie powszechnie uwaza, nie oznacza to jednak, ze nalezy rezygno-
wac z mozliwos$ci rozpoznania tej ztozono$ci. Mato tego, bardzo czesto
ztozony model jest niespodziewanie precyzyjny i nie przeuczony?®.

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

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

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

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

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

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

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

Dane historyczne

Zhibér uczacy

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

fundamentalna

—_—
=— —

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

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

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

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

automatycznego

Wdrozenie
systemu

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Praca jest przygotowaniem do handlu automatycznego. Wyni-
kow takich eksperymentéw, z wykorzystaniem systemu informatyczne-
go umozliwiajagcego handel automatyczny, autor tu nie zamieszcza.
Wszystkie symulacje wykonane sg na réznych danych historycznych ze
starannym odcigciem danych uczgcych od danych testowych. Celem
zasadniczym, jest przygotowanie strategii do zastosowania w komplet-
nych systemach internetowych - zawierajgcych moduly pozyskiwania
biezgcych danych, moduly dostepu do zasobdéw historycznych i moduty
realizacji handlu wg przetestowanych i adaptowanych na biezgco stra-
tegii inwestycyjnych.
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W kazdej nauce tyle jest prawdy, ile w niej jest matematyki
Emmanuel Kant (1724-1804)

Jednym z najwazniejszych i najczesciej opisywanych przez twor-
ce metody Aleksieja Ivakhnenko [50] i wspominanych jego uczniéw
i nastepcow [70,73] jest algorytm kombinatoryczny (combinatioral al-
gorithm). Prof. Ivakhnenko jako wspoéttwérce tego algorytmu przywotu-
je V. Stepaszke [48].

W najwiekszym uproszczeniu algorytm ten rozwigzuje zagad-
nienie aproksymacji lub prognozy poprzez kolejne préby lepszego do-
pasowania kolejnego modelu do wynikéw zaobserwowanych, a kazdy
kolejny model charakteryzuje sie wyzszym stopniem ztozonosci.

W rozpatrywanym przykladzie badana bedzie skutecznosS¢ pre-
dykcji modeli liniowych uzyskiwanych poprzez wlgczanie coraz to
wiekszej liczby argumentéw (danych pomierzonych, historycznych).

Zgodnie z wieloma podstawowymi badaniami metody GMDH, je-
zeli dane wyjSciowe w petni (w miare) odzwierciedlaja istote procesuy, to
w wyniku wzrostu ztozonosci modelu (rzedu modelu) winno uzyskiwac
sie minimum pewnego kryterium rozbieznosci utworzonego poprzez
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pordéwnanie wynikéw modelu z wynikami rzeczywiscie uzyskanymi. Jak
zwykle wtego rodzaju badaniach kryterium jest uznaniowe, zalezy od
kreatywnos$ci autora, musi jednak logicznie odpowiada¢ jego oczekiwa-
niom, tzn. gdy np. bedzie malato winno zapewni¢ aksjologiczng satys-
fakcje. W ponizszym przyktadzie wyjasnione bedg wstepne zagadnienia
ztozonos$ci modelu i kryterium efektywnos$ci modelowania (tu progno-
zowania).

Niech np. bedg dane pomierzone wartosci pewnych wielkosci, co
do ktorych istnieje przypuszczenie, Ze moga wptywaé na przebieg zmien-
nej wyjsSciowej (obserwowanej) oznaczanej dalej - y. W wiekszosci roz-
wazan w niniejszej pracy zmienna y bedzie szeregiem czasowym.

Na rynkach finansowych (w szczeg6lnos$ci na rozpatrywanym tu
rynku walutowym) klasycznym ,wyj$ciem” systemu jest obserwowana
w czasie warto$¢ kursu walutowego. Pomimo kilkudziesieciu lat inten-
sywnych badan i praktycznych wysitkéw nie udato sie ustali¢, od jakich
to zmiennych ,wejsciowych” to ,wyjscie” zalezy. Przypuszczen jest spo-
ro i na tej solidnej wiedzy dziedzinowej bazujgc mozna wytypowac pe-
wien zbidér argumentéow X={x1, Xz, ..., Xi, ..., Xm}, mogacych wptywac na
y — wartosci kursu. Kazda zmienna x; tworzy szereg czasowy:

Xik = Xit-Ky Xit-K+ 1 - Xi,t-1, Xit

dlai=1, 2, ... Moraz k=1,2, ..., K, t=K+1, K+2, ...

Podobnie:

Y= Vi Yek+1 o Y1, Y,

dlak=1,2, ..., K, t=K+1,K+2, ...

W szeregach tych t oznacza indeks chwili biezacej, a (t-k) - in-
deks chwili odlegtej wstecz od chwili biezgcej o k okreséw (dokonywa-
nia pomiaru - tu zwanych $wiecami). NajczeSciej bada sie wstecz nie
caly nieskonczony szereg czasowy, a jedynie pewng skonczong liczbe
pomiaréw - tu oznaczong jako K.

W ten sposob gromadzone sg na rynkach walutowych niewy-
obrazalne ilosci informacji np. o kursach walutowych, wartosciach akgji,
indeksach, derywatach mierzonych (obserwowanych) w sposdb niemal
ciggly przez wiele ostatnich lat.

Sformutowanie ,w sposob niemal ciggly” oznacza, ze wiele z tych
wartosci y zmienia si¢ czestokro¢ co kilka sekund i wszystkie te dane sg
dostepne (moze nie powszechnie) do badan i analizy. By zapanowac¢ nad
tym zywiotem dokonuje sie na tych rynkach swoistego probkowania
danych poprzez stosowanie tzw. Swiec oznaczajgcych zbidér czterech
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wartosci obserwowanych co wybrany odcinek czasu. Np. $wieca OHLC!3
15min oznacza cztery warto$ci obserwowanej zmiennej (np. kursu)
okreslone co 15 minut oznaczajace kolejno warto$¢ zmiennej na poczat-
ku 15 minutowego okresu (Open), warto$¢ najwyzszg w tym okresie
(High), najnizsza (Low) i ostatnig/zamkniecia (Close). Ta ostatnia jest
najczesciej uzywana witasciwie jako obserwowany wynik (wyjscie) y,
trzy pierwsze naleze¢ moga do zbioru X warto$ci opisujgcych (nazywa-
nych takze - objasniajacych, predyktoréw, wejsciowych).

Do tego zbioru naleze¢ moze takze wiele zmiennych uzyskiwa-
nych w wyniku przetwarzania danych np. tzw. srednie kroczace, czyli
warto$ci Srednie z ostatnich kilku-kilkudziesieciu $wiec, wariancje
zmiennych, inne momenty statystyczne czy specjalnie tworzone wy-
myslne identyfikatory stuzace dzielu przewidywania nieprzewidywal-
nego. Niektére z tych miar majg fundamentalne znaczenie dla praktyki
codziennego tradingu (handlu) na wszystkich gietdach $wiata, takze na
walutowych rynkach Foreksu.

Kazda z tych zmiennych x; mozZe by¢ obserwowana i rejestrowa-
na w tym samym momencie co odpowiadajgcy jej wynik y, ale interesu-
jaca moze by¢ nie tylko relacja, co dziato si¢ ze zmienna x;, gdy w chwili
biezacej obserwowano y:. Interesujgca moze by¢ wartos$¢ xi, gdy obser-
wowano V. gdzie i=1, 2, ... M, a k=t, t-1, t-2... Oznacza to, Ze interesujace
bedg przesuniete w czasie wektory zmiennych wej$ciowych. Przesunie-
te wstecz, gdyz realnie dziatajgce modele predykcyjne bedzie mozna
zbudowac opierajgc sie wylacznie na zdarzeniach przesziych, dokona-
nych.

Na doktadno$¢ modelowania ma wptyw takze wielkos¢ (diu-
gosc) szeregu czasowego uzytego do modelowania, nazywana czesto
oknem, gdyz przypomina okno o stalej szerokos$ci przesuwane po ma-
cierzy danych. Niech szerokos$¢ tego okna wynosi K. Jezeli dane pomie-
rzone przedstawione bedg w postaci macierzy o M kolumnach plus jed-
na kolumna na wartos$¢ y i N wierszach kolejnych pomiaréw (obserwa-
¢ji), to K oznacza liczbe obok siebie umieszczonych wierszy, ktére brane
sg pod uwage przy modelowaniu kolumny wynikowej (rys. 3). Stad jeze-
li ,szeroko$¢” okna to liczba potozonych obok siebie wierszy, to trafniej
bytoby wymiar K nazwac ,wysokoscig”, bytoby to jednak naruszeniem
stosowanej w literaturze konwencji.

13 QHLC - umowne oznaczenie tzw. $wiecy (candle), ktora jest wekto-
rem czterech kolejnych warto$ci zmiennej z zadanego przedziatu np. 15 min. -
kolejno - Open, High, Low, Close. Nazwa pochodzi od sposobu graficznej pre-
zentacji tych czterech danych najczegsciej w formie prostokata z ,, wasami”.
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M kolumn argumentéw Y
X1k X2tk X3tk e Ktk Xpa k Yiok
X1, tkel X2, t-k+1 X3, 1kt 1 e KLkl Xkl Yik+l
R1t-k+2 X7tk X3, t-k+2 e KM-1ke2 XM ke Yi-ks2
Okno K x {(M+1} t
X1t X211 X311 PP YR RA KM 11 Yi-1
X1t Rt X3t s Xplt XMt Yi-k

Rys, 3. Okno ,przesuwane” po macierzy danych historycznych XiY.

Kazda kolumna warto$ci moze by¢ przesuwana wstecz (wzgle-
dem czasu) niezaleznie od pozostatych. W wyniku takiego przesuniecia
calych kolumn powstaja niejako nowe zmienne przesuniete o np. k war-
tosci, k=1, 2, 3, ... pochodzace od zmiennych oryginalnych (obserwowa-
nych w wyniku pomiaréow jako wystepujgce synchronicznie obok sie-
bie). Biorac pod uwage wspomniang wielko$¢ przesuniecia K wartosci
x-tej zmiennej o wielko$¢ k okreséw (tu §wiec) macierz przedstawiong
na rys.1 mozna interpretowac jako rezultat takich przetasowan wekto-
row danych, co objasnia rys. 4.

Kazdy wektor argumentdéw z rys. 4 niezaleznie od tego, czy jest
w czasie przesuniety czy nie, zawiera tyle samo K skladowych, co wek-
tor wynikoéw Y i moze by¢é w macierzy obserwacji (rys. 3) traktowany
jako réwnoprawna czeé¢ kolumny sktadajaca sie na okno czasowe K.

Przyktad wybranych czterech wektorow o zupetnie przypadko-
wych indeksach i i indeksach przesuniecia j przedstawiono na rys. 5.

~ 30 ~



Rozdziat 1. Zmodyfikowany kombinatoryczny algorytm metody GMDH...
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Rys. 4. Wzajemne uloZenie wektoréw zmiennych x; przesunietych o k=1,2, .., k
oraz wektora wynikéwy, j = t-k, ..., t.

)
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Wida¢ tu wybrane z macierzy obserwacji X (rys. 4) cztery wek-
tory Konczace sig co najwyzej w chwili t-1. W chwili t obserwowana jest
jedynie zmienna wyjSciowa y: po to, by po nauczeniu systemu, czyli po
identyfikacji zaleznosci pomiedzy argumentami X; a zmienng wyj$ciowg
y, fakt ten wykorzysta¢ w celu prognozy np. w chwili t+1 (a by¢ moze
i nastepnych).
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V Xz X503 X3p1 Xgpo

|
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t-3 —+O0+—0—+0 OO —
t2 —F 0O o4 0 t -
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Rys. 5. Przykiad wzajemnego rozmieszczenia w macierzy danych nieprzesunietego
wektora zmiennej obserwowanej y | wybranych wektoréw argumentéw.

Tak wiec na diagramie z rys. 5 wida¢ cztery wektory przesuniete
o dj, gdzie i oznacza indeks argumentu X; a j zwigzane jest z wielkos$cia
przesuniecia (op6Znienia) tego i-go szeregu w stosunku do zmiennej y.
Jezeli np. szereg X jest przesuniety o 2 okresy pomiarowe ($wiece) to
di=2 i do wybranego wektora nalezg wyrazy Xi2, X143 .. X1tk2. Dla ko-
lejnych wektoréw z rys. 5 podobnie obserwuje sie przesuniecie d=3,
d3j=1, dz]:z.

Wielko$¢ przesuniecia moze osigga¢ warto$¢ L okres6w nie
zwiazang z dtugoscig wektora K. Dopiero poprzez badania konkretnego
srodowiska danych mozliwe bedzie okreélenie racjonalnych wartosci
ograniczen LiK.

Podsumowujac, diagram z rys. 5 mozna interpretowac jako nie-
wielki fragment przestrzeni X stuzacy prognozie wartos$ci yi.1, 2 itd.
(rys. 6).
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Rys. 6. Wybrane wektory argumentow na tle catej dostepnej przestrzeni danych X.
Mozliwy do prognozowania jest tylko jeden okres zmiennej obserwowanej y.

Przy zastosowaniu powyzszej zasady wykorzystania informacji o
wartosciach argumentdéw przesunietych o jeden lub wiecej okresow
pomiarowych wstecz w stosunku do wektora wynikowego y mozliwe
jest wykonanie prognozy o jeden (zaledwie) okres do przodu. Oczywi-
$cie mozliwe jest ,prognozowanie” o wiecej niz jeden okres wprzéod
(przy takiej konfiguracji danych, tzn. z przesunieciem wektora wynikow
o co najmniej jeden okres), lecz bytoby to dziatanie pozbawione mate-
matycznego uzasadnienia i logiki. Ewentualny sukces bytby przypadko-
wy.

W przypadku natomiast wykorzystania takich argumentow, kté-
re konczg sie wiecej niZ jeden okres przed t (np. na diagramie 5 sg to
zmienne X4, Xz, i X4) mozna pokusi¢ sie o prognoze na 2 okresy w przod.

Wynika to z mozliwosci ,nauczenia” wektora Y zaleznosci od po-
zostatych argumentdéw i nastepnie przesuwania go w celu prognozy o
tyle okreséw wprzod, ile wynosi najmniejsze op6Znienie.
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Ostatecznie mozna w sposob wymuszony okresli¢ pozadany
okres (liczbe Swiec) prognozy przemieszczajgc odpowiednio wektor Y w
stosunku do wektorow X;.. Prawdopodobnie, gdyz jest to logiczne, im
wieksza bedzie liczba prognozowanych okresdw wprzod, tym trudniej
bedzie uzyskaé satystakcjonujgcg wartos¢ kryterium okreslajgcego roz-
bieznos¢ pomiedzy modelowang predykcjg wartosci zmiennej wyjscio-
wej a rzeczywisty wartoscig zaobserwowang tej zmiennej. Kryterium
takie czesto jest zwigzane, w sensie niepozadanego skutku, z miarg re-
gularnosci modelu. Regularnoscia modelu, a tu raczej algorytmu, Ivakh-
nenko [47, 50] nazywa taka jego ceche, ze sposréd wszelkich wymyslo-
nych przez twoérce modelu jego komponentow (czynnikow, wejs¢, pa-
rametrow itp.) algorytm w wyniku selekcji zbliza sie w swoim dziataniu
do sposobu myslenia cztowieka i eliminuje komponenty nadmiarowe.

Dla rozpatrywanych wczeSniej przypadkéw roznych dtugosci
horyzontu prognostycznego ztozony np. z jednego, dwoch, trzech i wie-
cej okresow ($wiec) wprzod stosowaé mozna rozne formy kryteriow
rozbieznosci.

Proponuje sie rozroznienie prognozy wykonywanej jeden krok
wprzod i prognozy wykonywanej na wiekszg liczbe okresow.

Abstrahujgc od sposobu wyznaczenia modelu § opisujgcego ob-
serwowang zmienng wyjsciowa y w zaleznosci od wektorow X; narys. 7
przedstawiona zostata sytuacja, gdy prognoza wykonywana jest zaled-
wie jeden okres (krok) wprzod. llustrujg to dwa stany. Na rys.7a
(pierwszy stan) przedstawiony jest model § wybiegajacy o jeden krok
wprzod w stosunku do chwili biezgcej t i zarejestrowany do tej chwili
rzeczywisty przebieg zmiennej wyjsciowej y.

Na rys. 7b (drugi stan) przedstawiono sytuacje, jaka wystgpi
(mozna powiedzie(, wystapita, jezeli badania prowadzone sg w zbiorze
danych historycznych) po wykonaniu tego jednego kroku wprzéd. Po-
niewaz, z zatozenia, w eksperymencie uzywa sie danych historycznych,
a wiec uprzednio zarejestrowanych, to wartos¢ rzeczywista y w chwili
t+1 zostata takze wzieta z przestrzeni danych X.

W eksperymencie oczywiscie zaktadano jednak, ze nie byta ona
znana w chwili t. Tak wiec roznica:

Ay =abs (y-§) (1)
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w chwili t+1 moze by¢ traktowana jako pewne zewngtrzne kryterium,
ktodre o ile zmniejszatoby sie, zapewnitoby oczekiwang satysfakcje.

W tym sensie kryterium Ay lub abs (Ay) okreslane niekiedy jako
MAPE (maximum absolute percentage error) - gdy wyrazane jest w pro-
centach bezwzglednej wartosci y w chwili obserwacji), jest kryterium
uzytecznym jakoSciowo. Jezeli takze satysfakcjonujace jest w sensie ilo-
Sciowym tzn. btedy sg stosunkowo mate - jest to kryterium efektywne -
prowadzace do rozwigzania zadania (tu - prognozy).

Jezeli z kolei, predykcja miataby dotyczy¢ wiecej niz jednego
kroku wprzod, np. dwoéch, trzech lub wiecej, to powstaje problem jak
uogdlnic regularnos¢ odchylen na kazdym kroku.

- e
. 7 - S o Ay

t+1 ;

Rys. 7. Przebieg rzeczywistych zmian zmiennej rz  tywistej y oraz j modelu y

dla sytuacji prognozy jeden krok wprzéd (i oraz po wer kacji rzeczywistego
odchylenia Ay (b).

~35 ~



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

W literaturze [15,16,74] czesto proponuje sie kryterium po-
rownujace btedy predykcji do odchylen zmiennej wyjsciowej, tak jak
ponizej. Podobnie jak poprzednio przy kryterium Ay (1) wystepuje tu
wektor rzeczywistych wartos$ci zmiennej wyjSciowej y i wektor tej sa-
mej zmiennej, lecz bedgcy wynikiem modelowania §. Niech przedmio-
tem predykcji bedzie pewien horyzont okreslony liczba krokéw wprzod
hp. W przypadku prognozy wykonywanej jeden krok wprzéd liczba ta
wynosi hp =1.

Wspomniane kryterium okre$lone jest nastepujgco:

Z(yi _)A/i)z
Cr=a (2)
Z(yi —yi)z

gdzie:

y: - rzeczywiste wartos$ci zmiennej wyjsciowej y dla chwili biezgcej

i od chwili biezacej do i + hp;

¥i - modelowane wartosci zmiennej wyjsciowej;

y - Srednia wartos¢ rzeczywistej wartosci zmiennej wyjsciowej dla ho-
ryzontu hp.

Przyktad zmienno$ci y oraz § dla hp = 2 przedstawiono narys. 8.
Na rysunku tym (rys. 8) zaznaczono réznice miedzy modelowang i rze-
czywistg wartoscia obserwowanej zmiennej wyjSciowej. Zmienna wyj-
Sciowa y moze by¢ rozpatrywana, jako zmienna normalizowana
(wzgledna) yw lub z pominiecia tej normalizacji.

Rozroéznienie to (pomiedzy y i yw) ma niezwykle istotne, czesto
pomijane znaczenie metodyczne i praktyczne. Otéz, w szczegdlnosci na
rynku walutowym, przy badaniu zmiennosci kursu par walutowych
zmiany obserwowane sa w tzw. pipsach, co najczeS$ciej oznacza czwartg
po przecinku cyfre znaczaca, a przy przecietnych wartosciach par walu-
towych najczesciej pomiedzy 1 - 2 oznacza to (ten jeden pips)!* wartos¢
wzgledna rzedu 0.1 + 0.2%.

Zmiany (ewentualnie btedy) rzedu 5-10 pipséw moga miec
istotne praktyczne znaczenie dla strategii inwestycyjnej. Oznacza to, ze
btad rzedu 0.5 + 1% jest bardzo istotny, gdy tymczasem nawet wsrod

14 Takie sg przecietne warto$ci wiekszoéci gléwnych par walutowych
np. EUR/USD, GPB/USD, EUR/CHF i innych. Nie dotyczy to par zwigzanych z je-
nem np. USD/JPY.
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entuzjastéw tej metody odnajduje sie w ich publikacjach zadowolenie
z regularnosci predykcyjnej rzedu 2 + 3% (np. [36, 69, 76]).

Tak wiec konfrontacja uzyskiwanych wynikéw modelowania
Z rzeczywistymi warto$ciami kursu waluty ma istotne (moze nawet de-
cydujace) znaczenie praktyczne. Jednocze$nie z powodéw metodycz-
nych wskazane jest postugiwanie sie warto$Sciami znormalizowanymi
(gtéwnie z powodu ogromnej réznorodnosci argumentéw wejsSciowych)
i w tym sensie model obliczeniowy, by byl jednorodny i fatwiejsza byta
percepcja zmian i wpltyw argumentéw, winien by¢ budowany w prze-
strzeni zmiennych znormalizowanych.

Rys. 8. Przebieg rzeczywistych y i modelowanych y warto$ci zmiennej wyjsciowej
z zaznaczonym horyzontem predykcyjnym hp = 2.
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Dla sprawdzenia praktycznego znaczenia wynikow, winny one
by¢ jednak ponownie konwertowane do przestrzeni zmiennych rzeczy-
wistych (bezwzglednych).

Konwersja (normalizacja) przestrzeni zmiennych rzeczywistych
(bezwzglednych) na wzgledne przeprowadzona byta wg reguty:

v, —miny,

i

T = - (3)

max y, —min y,
i i

gdzie: min y; - minimalne warto$¢ elementu w wektorze y; max y; -
maksymalna wartos¢ elementu w wektorze y;.

Formuta ta umozliwia nastepujacg konwersje odwrotng:

YV, =y, (max y - miny;)+miny (4)

W obu proponowanych kryteriach (1) i (2) niezwykle istotne,

fundamentalnie wazne jest to, by przy ich obliczaniu skorzystac ze zbio-

ru wartosci zmiennej wyj$ciowej nieuwzglednianego przy obliczaniu

modelu ¥, a wiec wartosci niejako zewnetrznych, znajdujacych sie w te-
stowej (nie uczacej) czesci danych.

Algorytm kombinatoryczny, jako jeden z wielu mozliwych nale-
zacych do metody GMDH, zaproponowany zostat w pierwotnej postaci
przez jej tworce prof. Ivakhnenke [50].

W najogoélniejszych zarysach algorytm ten (tu rozpatruje sie taka
jego odmiane, ktorej zasadniczym celem jest predykcja) ma postac sieci
neuronowej (obliczeniowej)!s, ztoZzonej z wielu warstw z aktywnymi
neuronami [40, 45, 51]. Zadaniem kazdego neuronu jest selekcja wejsc¢
z poprzedniej warstwy i budowanie modelu efektywnej prognozy na
podstawie wspomnianych kryteriow zewnetrznych.

Aktywno$¢ neuronu (mozna by powiedzie¢ takze - jego inteli-
gencja) polega na stosowaniu pewnego indywidualnego, charaktery-
stycznego dla danego neuronu kryterium selekcji wejs¢ (z poprzedniej
warstwy) i wykorzystywaniu tylko niektorych sposraod tych wejsé¢ - ta-
kich mianowicie, ktore pozwalajg na budowanie dobrego (regularnego)
modelu.

15 Niekiedy metode te nazywa sie PNN (Polynomial Neural Network)
np. www.gmdh.net.
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Tak wiec celem sieci jest sukcesywne wykorzystywanie najlep-
szego modelu (w sensie zgodno$ci zmiennej obserwowanej y ze Srodo-
wiskiem, ktére generuje sygnaly wykorzystywane do prognozy) lub
modelu jednego z wielu dostatecznie doktadnych, ale nalezacego do
tych, znalezionych w pierwszej kolejnosci. Idee te odkryte przez Ivakh-
nenke do$¢ dawno stanowig podwaliny dla budowy catej rodziny algo-
rytmoéw z grupy GMDH. Gabor, Ivakhnenko, Yurashkovskiy przewidywa-
li, a potem dowiedli [49, 50], Ze budowanie wielu modeli opisujgcych
ztozong rzeczywistos$¢, zwanych niefizycznymi modelami (takze Sawa-
ragi (101, 102]), moze doprowadzi¢ do okreslenia modelu o optymalnej
ztozonosci. Ztozono$¢ te mozna oceni¢ poprzez liczbe uzytych argumen-
tow z przestrzeni X, w tym uwzgledniajgc takze przesunigcia czasowe
(oczywiscie wstecz) tych argumentéw. Dodatkowo zltozonos$¢ modelu
moze by¢ scharakteryzowana poprzez najwyzszy stopienn wielomianu
zastosowanego do opisu.

Zbiér modeli moze by¢ okreslony najogolniej jako podzbior wie-
lomianu Gabora-Kolmogorova [50]:

Ar

i MM At {
Y=a,+y ax+). > axx +Y Y Y a,xxx +.. (5)
i i J i J A

gdzie:

ao - wyraz wolny w wielomianie (modelu);

a; — wspotczynniki liczbowe przy wyrazach (cztonach) liniowych wielo-
mianu;

aij — wspoétczynniki liczbowe przy wyrazach (cztonach) kwadratowych
wielomianu;

a,e — wspotczynniki liczbowe przy wyrazach (cztonach) trzeciego stop-
hia wielomianu; itd.

W powyzszej postaci wielomian nie ma praktycznego zastoso-
wania z uwagi na szybko rosnacg liczbe cztonéw wielomianu wynoszacg
CMmir, gdzie M to liczba zmiennych wejsciowych (argumentow, kolumn
macierzy danych takze 7z uwzglednieniem przesunie¢ czasowych) a R to
stopien maksymalny zastosowanego wielomianu (5).

W rozpatrywanych tu badaniacb uzyto ponad 20 argumentow
wejsciowych (jeszcze do tej pory nie opisanych). Juz przy niewielkim
stopniu wielomianu np. kwadratowym lub sze$ciennym, liczba kombi-
nacji przekroczytaby mozliwosci obliczeniowe (w aspekcie pozyskiwa-
nia wiedzy o optymalnych modelach dla biezgcego zarzadzania zada-
niami prognozy) nawet bardzo wspétczesnych komputerow.
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Wiasnie rozpatrywanie pewnych wyboréw z wielomianu Gabora
-Kotmogorowa okresla wielo$¢ algorytméw nalezacych do rodziny
GMDH. Omawiany tu algorytm kombinatoryczny jest stosunkowo pro-
sty, gdyzZ jest rozwinietg, ale liniowa odmiang metody, jednak, jak sie
okaze niekiedy zaskakujgco efektywna.

Odmiana ta, zwana np. w {39, 73] kombinatoryczng (lub COMBI)
pozornie jest tylko prostym przypadkiem wyboru z wielomianu (5).
Przy duzej liczbie zmiennych wejsciowych szybko bowiem rosnie ztozo-
nos¢ obliczeniowa i konieczne sg ograniczenia natury technicznej, nie
matematycznej.

W rozpatrywanym w niniejszej pracy liczba wybranych po wielu
prébach argumentéw tworzacych zbiér X; (taki jak np. na rys. 4) wyno-
sita M=26, czyli byt to zbiér wektoréw kolumnowych poszczegdlnych
zmiennych z indeksami kolejno i=1, 2, ..., 26. Sposob ich doboru i cha-
rakterystyka kazdego argumentu beda omdéwione nieco dalej. Wspo-
mniane jednak ograniczenia techniczne (natury wynikajacej z ograni-
czen wydolnosci komputera) spowodowaty koniecznos¢ tworzenia pod-
zbioréw modeli (zamiast wszystkich mozliwych rozwigzan) w poszcze-
gblnych warstwach sieci neuronowe;j.

Najbardziej ogoélny schemat tej sieci przedstawia rys. 9. Jest to
schemat obrazujacy przebieg obliczen dla jednego jedynego kroku dla
wybranego odcinka czasu. W przypadku rozpatrywanego tu zadania
prognozy przebiegu kursu pary walut, ten odcinek to okres pomiedzy
kolejnymi $wiecami.

Schemat ten objasnia sposob osiggania wystarczajacej ztozono-
$ci modelu opisujgcego rzeczywisto$¢ (modelu nie-fizycznego). Otz ze
zbioru argumentéw wybierane sg podzbiory (tu - pary argumentow)
i sprawdzany jest model regresyjny wg pewnego kryterium. Kryterium
to (np. takie jak (1) lub (2) zbudowane jest na danych nie uwzglednia-
nych przy budowaniu modelu regresyjnego - stad okreslenie tego kryte-
rium jako zewnetrznego.

Jezeli sposrod wszystkich rozpatrywanych modeli w warstwie
pierwszej (tu par argumentéw) w postaci:

z1=f(x1,%x2)
Z2=f (x1,X3)

(6)

zs=f (Xm-1,xm)
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gdzie: M - liczba argumentéw (kolumn w macierzy danych), zaden mo-
del nie osiggnie pod wzgledem doktadnosci (regularnosci) satysfakcjo-
nujacej wartosci, to rozpatrywane beda modele drugiej warstwy.

Zbiér argumentdw wejsciowych

Xi
Picrwsza warstwa sicci »
Modele Z, i 1.2..F,
3 Obliczenie
o kryterium
> Druga warstwa sieci > zewneirznego
Modele U, i=1,2..F,
Cu
(H)y lub (2}
Y

> Trzecia warstwa sieci N
Modele Vi, 1=1.2..F,

|

Kryterium Cg
satysfakejonujace?

Akceptacja modelu

Rys. 9. Ogdlny schemat sieci neuronowej generujgcej kolejne modele o rosngcej
ztozZonosci w kolejnych warstwach.
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Modele te przyjma postac:

u=f (x4, X2.71, Z2 )
W=t (x1, X3, 21, 72)

(7)

u=f (X o1, X, Zs 1, 7s)

gdzie: S - liczba modeli warstwy poprzedniej (pierwszej) wynikajgca
z mozliwej do uzyskania liczby kombinacji po 2.

Podobnie jak poprzednio, jezeli Zaden z modeli drugiej warstwy
nie zapewnia oczekiwanej doktadnosci, to rozpatrywane bedg kolejne
warstwy sieci neuronowej z modelami utworzonymi przez dotyczenie
pary modeli warstwy poprzedniej.

Powstang modele:

vi=t (X1, X2, 71, Z2, U1, Uy )
vo=f (X1, X3, 71, Z2. Uy, U2)

(8)

Vp=t (X M-1, XM, Zs-1, Zs, Up-1, UR)

gdzie: R - liczba modeli warstwy poprzedniej (drugiej) wynikajgca z moz-
liwej do uzyskania liczby kombinacji po 4.

Jezeli takze wérdd tych modeli nie zhajdzie sie zaden zapewnia-
jgcy wystarczajgcg dokladnos$¢ to rozpatrywana bedzie czwarta war-
stwa itd.

W przedstawionych dalej przyktadach obliczeniowych zaprezen-
towana bedzie ztozonos¢ sieci sze$ciowarstwowej. Ztozonos¢ uzasad-
niona zresztg doktadnoscig modeli regresyjnych. Gdyby okazato sig¢, ze
w ktorejkolwiek fazie testowana doktadno$¢ modelu bytaby wystarcza-
jaca, to zgodnie ze schematem na rys. 9 model ten bytby wykorzystany
do predykecji i obliczenia w danym kroku zostatyby zakonczone.

Stosujgc ulubiong notacje graficzng lvakhnenki (np. [50, 80])
schemat sieci 0 narastajacej ztozonosci przedstawi¢ mozna bytoby jak
na bardziej szczegdtowym rys. 10.

Istotg warstwy neuronowej jest generator modelu regresyjnego,
kolejno 7, Wi Vi itd. Kazda taka warstwa, 1o szereg rownoprawnych
neuronow korzystajgcych z roznych wejsce poprzedniej warstwy.

Jezeli zbior X bedzie traktowany jako zbior wejs¢ do systemu to
pierwszg warstwg sieci bedzie generator Z,,.

Z; to zbidr modeli regresyjnych zj= ay + axi+ ayx;, i=1, 2, .. M,
j=2,3,..M, i#j, takich, ktore dla kazdej pary argumentow zbioru X dajg
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minimuin sumy kwadratéw réznic pomiedzy danym zj a wektorem
zmiennej obserwowanej y. Wspodtczynniki liczbowe ap, a;, a ... przed-
stawione w poszczegolnych warstwach to rézne liczby - tu dla uprosz-
czenia przedstawione za ponmocg tych samych symboli.

Caly schemat na rys. 10 podobnie jak na rys. 9 dotyczy tylko jed-
nego okresu (jednej §wiecy walutowej, jednego kroku w szeregu czaso-
wym). Pomimo tego, ze krok ten wykonywany jest z uwzglednieniem
zbioru wartosci argumentu od chwili biezgcej k wstecz kolejno k-1,
k-2,... to predykcja wykonywana jest na jeden lub kilka krokéw wprzod
(narys.10 horyzont predykcyjny wynosi h,=2).

Poszukiwana jest wystarczajaca ztozono$¢ modelu okreslona
liczbg uzytych do wygenerowania modelu warstw sieci. Autorzy wiek-
$70S8¢i tu cytowanych prac przewidujg wystepowanic wyraznego mini-
mum funkcji dopasowania modelu w miar¢ wzrostu ztozonosci. Podob-
ne rezultaty bedg przedstawione takze w dalszej czeSci pracy jako efekt
implementaciji i badan algorytmu.

W modelu obliczania prognozy na schemacie rys. 10 wystgpuje
charakterystyczne przesunigcie szeregéw czasowych branych pod uwa-
ge przy obliczeniu modeli regresyjnych. Wzajemmne przemieszczenie
wektorow argumentow takie jak na rys. 4 i rys. 5 zostaly tu zaznaczone
w zbiorze X w gdornej czesci schematu. Tuz obok utworzono nowe zbiory
argumentow z warstw przejéciowych o licznosci F,, F, itd. Te wektory
nowych argumentow nie muszg juz by¢ przesuniete wobec zmiennej
obserwowanej Yi bowiem sg wynikiem przetwarzania danych i zawiera-
ja takze elementy odpowiadajgce warto$ciom prognozowanyn.

Zachowujgc wigc, dla poprawnosci obliczen macierzowych, iden-
tyczng dlugos$¢ wszystkich wektorow Y; oraz wektorow argumentow
wejsciowych X;, a nastepnie argumentdéw pochodnych (przejsciowych)
Zi, U; oraz Vi zastosowano, bez zagrozenia dla dostepu do danych, prze-
suniecie wektorow argumentow o h, wprzod w zbiorach 7, U; oraz V.
Przesuniecia tego (wprzod) nie wolno jednak zrobi¢ w zbiorze pierwot-
nych argumentéow X. Zaklada sie tu bowiem, ze danych tych jeszcze nie
ma w chwili estymacji wartosci predykeyjnych yiis, yiiz. Z kolei warto-
$ci argumentow w zbhiorach 7, U; ... 0 indeksach k+1. k+2.. po prostu s
wygenerowane na podstawie estymowanych wartodei argumentow
pierwszego zbioru (pierwszej warstwy sieci neuronowej).

Niezwykle wazng cechg systemu predykeji w tormie omawianej
sieci neuronowej jest ograniczanie liczby neurondow (wyjs¢ neuronow)
wykorzystywanych w kolejnej warstwie. Ograniczenia te maja odzwier-
ciedlenie w licznosciach zbiorow modeli F,, F,, F, ...
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Rys. 10. Schemat algorytmu kombinatorycznego GMDH z trzema warstwami
neuronowymi i zbiorami modeli o licznosciach kolejno F,, F,, F, jako wejsciami do
kolejnych warstw.

Licznosci te sg ustalane arbitralnie, aczkolwiek zawsze ze wska-
zang doza rozsadku, z uwzglednieniem okreslonych przez prowadzace-
go eksperyment barier natury technicznej, wynikajacej ze wspomnianej
juz ograniczonej wydolnosci komputera. W dalej przedstawionym przy-
ktadzie, przy licznosci zmiennych wejsciowych rzedu 20+30 ograniczo-
no licznosci kolejnych zbioréw F;, Fy .. do 10+15. Byly to zbiory wyse-
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lekcjonowanych najlepszych rozwigzan w poszczegélnych warstwach
sieci. Bez tego ograniczenia, przy przedstawionej na rys. 10 ztozono$ci
wyrazajacej sie stopniem zagniezdzenia petli, niemozliwe byloby znale-
zienie optymalnych rozwigzan w rozsgdnym czasie.

Okreslenie najlepsze rozwiqzanie poszczegdlnych warstw, ozna-
cza, ze do kolejnych zbioréw o licznosciach F,, F,, F, itd. przepuszczane
byty jedynie modele o kryterium (lokalnym) jakosci lepszym od wyzna-
czonego (ponownie arbitralnie) przez analityka prowadzacego poszu-
kiwania. Ta decyzja to kolejny przykiad jak wielce heurystyczna jest ta
metoda (w szczeg6lnosci ten algorytm), jak wielkiej wyobrazni i kre-
atywno$ci wymaga.

Gdyby np. kryterium selekcji modeli danej warstwy byto zbyt
radykalne, to nie osiggnieto by zatozonej licznosci F,, F, ... Gdyby jednak
byto zbyt liberalne, to zatoZona liczno$¢ bytaby osiagnieta zbyt szybko
poprzez wypelnienie zbioru modelami nie najwyzszej jakosci, a po pro-
stu pierwszymi w sensie rozpatrywanych kombinacji indekséw neuro-
noéw spetniajacymi minimum progu selekcji. Rozstrzygniecie tego pro-
blemu - jak ustanowi¢ progi selekcji dla poszczeg6lnych warstw sieci
neuronowej moze by¢ dokonane wytgcznie eksperymentalnie, gdyz za-
lezy od struktury statystycznej macierzy danych.

Przy okazji tych dywagacji warto wspomnie¢ o genezie metody
GMDH. U jej zrédet lezy zasada masowej selekgcji, ktérg Ivakhnenko po-
réwnuje do obserwowanych w przyrodzie naturalnych proceséw ewo-
lucji (w tym sensie metoda ta klasyfikuje sie w szerokiej rodzinie algo-
rytmoéw ewolucyjnych - przynajmniej w aspekcie inspiracji). [vakhnen-
ko i jego wspoélpracownicy [73] zauwazajg bowiem koniecznos$¢ pozo-
stawienia pewnej swobody wyboru wsréd najlepszych rozwigzan gene-
rowanych przez warstwe sieci neuronowej. Oznacza to takze zachowa-
nie (heurystyczne), Ze rezygnuje si¢ z najlepszego rozwigzania uzyski-
wanego np. po pierwszym kroku (warstwie) i dopuszcza si¢ do poszu-
kiwania lepszych rozwigzan w kolejnych warstwach np. po 10+20 naj-
lepszych modeli. Podobnie jak w naturalnym procesie ewolucji - wy-
mieszanie najlepszych rozwiazan daje gwarancje wychwycenia najlep-
szych cech. Poza tym, problemem zasadniczym jak zwykle jest, czy prze-
strzen danych wejSciowych obejmuje wszystkie mozliwe czynniki
wplywajace na zmienna obserwowana. Z filozoficznego, ale na szczescie
takze statystycznego punktu widzenia okazuje sie, Ze szereg czynnikéw
moze by¢ wyrazany posrednio poprzez inne.

W matematyce takie relacje nazywane sg wystepowaniem kore-
lacji miedzy zmiennymi. Jej sita moze by¢ niejednakowa, lecz jest to co
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najmniej szansa, ze korzystajac z wielu zmiennych, uda sie znalez¢ mo-
del uwzgledniajacy te zmienne najistotniejsze.

Rozpatrywana tu u podstaw metody zasada statystycznego (tu -
regresyjnego) wyrazania zaleznosci gwarantuje selekcje tych czynnikow
poprzez bezpoSrednie okreslenie ich sity w postaci wielkosci wspol-
czynnika liczbowego w réwnaniu regres;ji.

Tak wiec sie¢ przedstawiong na rys. 9 i rys. 10 mozna rzeczywi-
Scie przyrowna¢ do pewnej naturalnej populacji poszukujacej najlep-
szych, najlepiej przystosowujgcych sie osobnikow. Odwieczna zasada
.mieszanie krwi” takze tutaj zdaje sie by¢ niezwykle skutecznym sposo-
bem optymalizacji.

Selekcji najlepszych rozwigzan tworzacych po kazdej warstwie
rodzaj elity nie wida¢ do$¢ wyraZnie na dotychczasowych schematach.

Lemke i Mueller [70] proponujg nieco inne ujecie tego problemu,
przedstawione na rys.11, wzbogacone o warstwy sortowania neurondéw
i odrzucania neurondw stabych, generujacych zte rozwigzania.

Ze schematu wynika, Ze specjalnie wybrany i przygotowany
wektor danych wejsciowych X; stanowi Zrédto wejs¢ do pierwszej war-
stwy neuronowej. Kazdy zi neuron tej warstwy korzysta z pary wejsc¢ x;,
Xk, k#j. Liczno$¢ neurondéw w tej warstwie przed selekcja to M(M-1)/2
(kazdy z kazdym, lecz nie z sobg). Dla kazdej pary argumentéow wej-
sciowych obliczane jest réwnanie regresji w odniesieniu do prognozo-
wanej zmiennej y;. Obliczane sg takze wspotczynniki liniowego rowna-
nia regresji, ktére minimalizujg roznice pomiedzy wyjSciem neuronu
a zmienng obserwowang. Nastepnie rdznica ta (kryterium rozbieznosci)
poréwnywana jest z ustalonym dla takiej warstwy kryterium selekcji.
Jezeli doktadnos¢ odwzorowania prognozowanego odcinka zmiennej
y jest dobra (warto$¢ kryterium jest mniejsza od ustalonego progu), to
neuron kwalifikowany jest jako model nalezacy do elity (zaznaczonej na
rys. 11 na czarno) i bedzie rozpatrywany jako wejscie do nastepnej war-
stwy.

W drugiej warstwie w kazdym neuronie wykorzystuje sie dwa
wejscia z pierwszej warstwy i dwa wejscia z sygnatéw pierwotnych X
Utworzone w ten sposdb réwnania regresji u,=f(x;x;z«z) ponownie
stuzg do obliczenia doktadnos$ci prognozy badanego odcinka zmiennej y.
Ponownie najlepsze neurony osiggajace doktadnos¢ lepsza niz zatozony
prog selekgji Cg, (inny, bardziej rygorystyczny niz w pierwszej warstwie)
sg kwalifikowane do elity drugiej warstwy (zaznaczone na czarno).
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isortowania v 'elt w warstwie wg lokalnego kryterium selekcji CRk (I - numer
warstwy). Na rysunku widad pozostawione po sortowaniu najlepsze (czarne)
neurany jako wejscia do kalejnef warstwy.

W trzeciej warstwie kazdy neuron wylicza poprawnos¢ progno-
7y bazujac na szesciu wejsciach: dwoch argumentach pierwotnych,
dwach z elity pierwszej warstwy i dwaoch z elity drugiej warstwy.

Schemat ten powtarza sie, az do uzyskania satysfakcjonujacej
dokiadnosci prognozy. Warunkiem stopu dla tego algorytmu jest war-
toé¢ najlepszego neurcnu (najlepszego rownania regresji wielorakiej)
w danej warstwie,

Otoz po zakonczeniu obliczenia w wielu petlach wartosci wyjsc
z neuronow w danej warstwie, neurony sa sortowane wg kryterium
doktadnosci Ck. Utozenie ich w kolejnosci od najlepszego do ostatniego
na pozycji F,, potem F, itd. symbolizujg kolumny czarnych neuronow
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w poszczegdlnych warstwach rys.11. Wszystkie neurony na miejscach
gorszych niz F,, F... po sortowaniu sg odrzucane. Ograniczenie liczby
najlepszych neuronéw do kolejno F,, F, F, itd. ma swoje metodyczne
konsekwencje. Jak juz wczes$niej wspomniano wybor tych ograniczen,
a takZe sposéb ich uzycia ma znaczenie natury zaré6wno technologicznej
(wplyw na czas obliczen) jak i metodycznej (decyduje posrednio o do-
ktadno$ci predykcji poprzez wiaczenie lub eliminowanie warto$ciowych
neuronow).

Problemu tego nie byloby, gdyby zastosowana byta zasada sor-
towania F,, F,... najlepszych neuronow sposrdod wszystkich modeli danej
warstwy. W praktyce okazato sie to jednak niemozliwe {czas obliczen)
i zastgpiono te zasade heurystyczng regutg znajdowania F,, Fy itd. neu-
ronéw lepszych niz pewien ustalony proég Cr,, Cxy ... po czym nastepowa-
fo przerwanie wszystkich petli poszukiwan i przejscie do sortowania
wybranych modeli. Ustalenie wektora progéw Cri=[Crz, Cru, Cry ...] Wy-
magato zastosowania najstarszej metody - prob i btedéw, gdyz nie ma
racjonalnych przestanek umozliwiajacych okreslenie tych wartosci na
podstawie statystycznych cech macierzy danych. Wektor Crx wykazat
istotny wplyw na skuteczno$¢ algorytmu, gdyz zbyt mate wartosci po-
szczego6lnych progéw powodowaty, Ze z trudem lub w ogoéle nie znajdo-
wano w danej warstwie modeli spetniajacych warunek 8iv< Cry, gdzie 8ix
to kryterium rozbieznosci i-go modelu w k-tej warstwie. Oznacza to wy-
dtuzenie czasu przeszukiwan i obliczanie wszystkich mozliwych modeli
regresji. Przy liczbie argumentéow wejsciowych np. M=30 i liczbach
F.=F.,=F,=..=10 w pierwszej warstwie bedzie do obliczenia ponad 400
modeli regresji, w drugiej owe 400x10? a w trzeciej 400x104 tj. 4-106.
W rozpatrywanym dalej przyktadzie rozpatrzono 6 warstw, czyli naleza-
toby obliczy¢ 4-1012 modeli.

To liczba obliczen modeli regresyjnych okreslona przy zalozeniu,
ze w kazdej warstwie przybywa réwno 10 nowych modeli, gdyby jednak
rozpatrywac wszystkie nowe bez ograniczen, to realizacja obliczen jest
wielokrotnie bardziej niewykonywalna - to klasyczne przeklenstwo
wielowymiarowosci. Nie wspomina sie tu nawet o dtugosci wektora
argumentéw X; (liczbie K rozpatrywanych wierszy okna z N wierszy
macierzy danych), ktorej zwiekszenie oznacza nieliniowy wzrost ktopo-
téw z odwracaniem macierzy przy obliczaniu wspélczynnikéw réwna-
nia regresji.

Z rozwazan tych wynika oczywista konieczno$¢ przerwania petli
generowania nowych modeli regresyjnych po znalezieniu pierwszych F,
, Fu ... spetniajacych warunek dostatecznej doktadnosci.
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Na drugim biegunie tej analizy niech bedzie rozpatrzona sytu-
acja, gdy wektor ograniczen bedzie Cry jest bardzo liberalny - tatwy do
osiagniecia w poszczegélnych warstwach. Oznacza to niemal natychmia-
stowe osiggniecie zaktadanych licznosci zbioréw modeli F,, F, .. bez
gwarancji jednak, ze w ogromnym zbiorze pozostatych nie rozpatrzo-
nych znajdzie sie wiele warto$ciowych i niezauwazonych rozwigzan.

Tak wiec jedynym rozsadnym postepowaniem jest poszukiwanie
kompromisu pomiedzy czasem trwania obliczen a doktadno$cig metody
- zreszta jak zazwyczaj w wielu podobnych problemach optymalizacji
w wielowymiarowych przestrzeniach danych.

By uzmystowi¢ czytelnikowi istotnos¢ tego kompromisu nalezy
wspomnie¢, Zze w wielu przedstawianych dalej eksperymentach prowa-
dzonych na wspotczesnych komputerach dla uzyskania satysfakcjonujg-
cego rezultatu koniczne bylo wykonanie symulacji trwajacej niekiedy
kilkanascie godzin, a w skrajnych przypadkach nawet kilkadziesiat.

Opisany algorytm jest dos¢ ztozony zar6wno z uwagi na zmienia-
jaca sie strukture sieci neuronowej (obliczeniowej) jak i praktycznego
wykorzystania lokalnego rezultatu zmudnych wielowarstwowych obli-
czen, Przed wyjasnieniem mozliwos$ci owego praktycznego wykorzysta-
nia nalezy jeszcze wyja$ni¢ bardziej szczegélowo koncepcje samego
algorytmu generowania predykcji, lub koncepcje obliczania pewnych
zmiennych niezbednych do prognozowania kierunku i wielko$ci zmian
w rozpatrywanym horyzoncie czasowym. Wartos$ci tych zmiennych bg-
da zapewne wprowadzane do pewnego systemu inwestycyjnego (na
rynkach walutowych zwanego systemem tradingowym lub systemem
handlu), opisanego i testowanego w kolejnych rozdziatach. Z tego punk-
tu widzenia rozpatrywany tu system wypracowania rekomendacji o pre-
dykgji jest systemem wspomagania decyzji dla systemu inwestycyjnego
realizujgcego zadania np. na platformie brokerskie;.

Pierwsze z tych dwu zadan - zadanie wypracowania prognozy
wykonuje sie za pomocg specjalnie spreparowanej ztozonej sieci neuro-
nowej, ktérej pierwszy fragment przedstawiony zostat na rys. 10. SieC te
(sieci) mozna przedstawi¢ jako podwodjnie wielowarstwowa (niekiedy
tak sie jg nazywa [50, 73]).

W pierwszej wewnetrznej sieci (sieciach), realizowanej na kaz-
dym kolejnym stopniu sieci zewnetrznej, dokonywana jest selekcja naj-
lepszych modeli regresyjnych budowanych na strukturze wybranej, ogra-
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niczonej w danym stopniu sieci zewnetrznej. Sie¢ zewnetrzna z kolei, wy-
korzystujgc najlepsze modele generowane przez sieci wewnetrzne
wszystkich stopni odpowiada za wybdr stopnia ztozonosci (stopnia lub
warstwy sieci zewnetrznej).

Tak wiec oczekiwanym rezultatem szczegotowych obliczen po-
przez modele regresyjne sieci wewnetrznych jest struktura modelu (do-
bor argumentdéw réwnania regresji i ich stopnia). Na wyjsciu z kazdej
sieci wewnetrznej danego stopnia jest wiec zbior najlepszych (w sensie
wybranego kryterium) modeli o tej samej ztozonosci w sensie szeregu
Gabora-Kotmogorowa.

Druga zewnetrzna sie¢ stuzy do poréwnywania skutecznosci sie-
ci wewnetrznych. Logicznym rozwigzaniem bedzie takie poréwnywanie
pomiedzy sobg rezultatow (kryteriow rozbieznos$ci) poszczegdlnych
sieci wewnetrznych, az od pewnego rosngcego stopnia ztozonosci nie
bedzie zauwazona poprawa kryterium (lub nastgpi jego pogorszenie).

Tak wiec ta zewnetrzna sie¢, ten najbardziej og6élny obraz sieci
neuronowej, bedzie to taki system obliczeniowy, dla ktérego na wejsciu
wystepuje wektor (zbiér) modeli najlepszych, obliczonych w sieciach
wewnetrznych, a na wyjsciu kilka umownych ,neurondéw” (tyle, ile
przewidywanych stopni ztoZonosci struktury sieci). Funkcje aktywacii
tych neuronéw majg charakter unipolarny, z zastrzezeniem, ze w danym
kroku aktywny moze by¢ tylko jeden neuron (rys. 12) - wybierany jest
do prognozy jeden najlepszy model o optymalnej w danym kroku ztozo-
nosci. Ostatnig warstwg tego ztoZonego systemu obliczeniowego jest
wiec warstwa perceptronéw z wyjsciami binarnymi, takimi, ktorych
suma réwna sie 1 {tylko jeden model bedzie wykorzystany w rzeczywi-
stym prognozowaniu - ten z najnizsza wartoscig kryterium rozbiezno-
Sci). Z powyzszego opisu wynika, ze rozpatrywana ,podwdjnie wielo-
warstwowa” sie¢ ma charakter jednokierunkowy. Jej sprzezenia zwrot-
ne wystepuja w zawoalowanej formie tylko w réwnaniach regresii, kto-
re obejmujg K wierszy macierzy danych wstecz. Modele (warstwy we-
wnetrznej) sg wiec syntezg najlepszego dopasowania, czyli ewentualnie
takiego, ktore przy innej strukturze sieci neuronowej bytoby uzyskiwa-
ne krok po kroku.

Schemat (rys. 12) dotyczy drugiej, zewnetrznej warstwy sieci
i przedstawia naturalng powtarzalnos¢ algorytmu - dla istniejgcego na
podstawie danych historycznych wektora zmiennej wyjSciowej obliczo-
ne sg opisujgce go modele, z nich wybierane sg najlepsze wg pewnego
zewnetrznego kryterium. Nastepnie budowane sg kolejne modele o wy?i-
szej ztozonosci w nadziei na lepsze przyblizenie prognostyczne.
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Proces ten jest powtarzany w kolejnych warstwach tak diugo,
dopdki nie nastapi pogorszenie jakosci prognozy, lub jej poprawa nie
bedzie miata praktycznego znaczenia.
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Dla uzmystowienia réznic w jakosci tej prognozy przeprowa-
dzono badanie w réznych miejscach szeregu czasowego (przemieszcza-
nie wzdluz szeregu czasowego nazywane bedzie tu wykonaniem kolej-
nego kroku - rozwazeniem kolejnej §wiecy). Badania te przeprowadza-
ne bedg takze w réznych warstwach sieci - o rosnacej ztozonosci. Zto-
zono$c¢ sieci przedstawionej na rys. 12 polega nie tylko na widocznej
liczbie warstw. Na diagramie zaznaczono 4 warstwy, poza wejsciowg -
warstwa to kolejna kolumna sumatoréw - neuronéw. Ztozono$¢ ta pole-
ga takze na potencjalnie duzej liczbie neuronéw w kazdej warstwie.

W Kklasyfikacji przyjetej w literaturze sztucznych sieci neurono-
wych przedstawiony przyktad to stosunkowo prosta sie¢ perceptrono-
wa z unipolarnymi funkcjami aktywacji wyjsciu, bez sprzezenia zwrot-
nego. Ta jednokierunkowos¢ sieci wynika z ogo6lnego zatozenia modelu
predykcji - postawiona jest hipoteza o pewnej ograniczonej w czasie
trwato$ci struktury modelu predykcyjnego. Sprawdzony w danym krét-
kim odcinku czasu model jest przez chwile wykorzystywany do wygene-
rowania prognozy zachowania si¢ funkcji wyjsciowej ¥ i nastepnie po
weryfikacji struktury modelu, w kolejnym kroku, zmieniany. Idea ta
ujawnia znaczng ztozono$¢ przedstawionej sieci w jej wnetrzu.

Kazdy z oznaczonych znakiem ,X” neuron to ztozona inteligentna
sie¢ ,nizszego rzedu”, uczaca sie na podstawie lokalnego modelu regre-
syjnego i wykorzystujgca najlepsze rozwigzania (modelu) poprzedniej
warstwy. Na rys. 12 nie sg zaznaczone procesy selekcji wejs¢ opisane
wcze$niej na rys. 11. Schemat (rys. 12) jest jednak syntezg dotychcza-
sowych rozwazan i moze by¢ najwazniejszym uogolnieniem algorytmu
umozliwiajgcym jego implementacje.

Bazujac na schemacie sieci neuronowej z rys. 12 dokonano im-
plementacji dwéch podobnych algorytmoéw nalezacych do rozpatrywa-
nej metody GMDH, o zupetnie réznych celach. Algorytmy te, nazwane
CL1 i CL2 przedstawione sg w kontekscie réznic w korzystaniu z zaso-
bow danych historycznych.

1.4.1. Charakterystyka algorytmu estymacji potencjatu
inwestycyjnego CL1

Pierwszy algorytm CL1 (autorska nazwa od ,kombinatoryczny
liniowy”), to algorytm, w ktérym neurony pierwszej warstwy ,rozwaza-
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jg” liniowe modele regresyjne zbudowane z kolejno rozpatrywanych par
argumentéw ze zbioru X; i =1, 2, ..., M. Zbior X; to zbiér wektoréw ar-
gumentow Xix o jednakowej licznosci, ale o roéznym przesunigciu
k=01, 2, ..w czasie wzgledem chwili biezacej (k =0 oznacza wektor
bez przesuniecia wstecz). Obserwowany wektor zmiennej wyjsciowej yi,
k=1, 2, ...K o tej samej licznoSci byt z zatozenia przesuniety do przodu o
hp (horyzont predykcyjny) okreséw. W tejze pierwszej warstwie kolejne
neurony badaty pary argumentéw o dilugosci L.= | X | (czyli w tym
przypadku o licznosci K - szerokos$ci wczesniej rozpatrywanego okna)
poszukujgc najwiekszej zbieznosci z wektorem y;, poprzez dobdr wekto-
ra wspotczynnikow liczbowych Ai=[ai, ai1, aiz], takiego, ze

Ai=Xi\Yi (9)

gdzie A, jest wektorem o wymiarze [1x3], X; macierza [3x Lw] a Y; wek-
torem [Lwx1].

Réwnanie (9) to inaczej moéwigc rozwigzane rownania Yi = A- Xj
dla i=1,2,...s (liczba mozliwych kombinacji par (x;, x;). Wazne jest zrozu-
mienie wymiarowosci czynnikow tego réwnania. W przypadku rozwa-
zania par argumentow (x; X;) wektor wspétczynnikéw A; ma wymiar
[1x3], wektor wyniku Yi ma wymiar [1xLw] a macierz danych X; ma
wymiar [3xLw]. W réwnaniu (9) wystepuje operator dzielenia lewo-
stronnego macierzy ,\”.

W algorytmie tym wykorzystuje sie informacje zgromadzong
w macierzy danych w taki sposéb, ze ostatni wyraz wektora Y, jest do-
prowadzony do chwili biezacej, a najbardziej do przodu przesuniety
wektor x; ze zbioru X jest przesuniety wstecz do Y; co najmniej o h,.
W ten spos6b nie sg wykorzystane informacje o warto$ciach argumen-
téw x; zgromadzone w h, ostatnich chwilach dokonywania obserwacji
z wyjatkiem Yi. Dzieki temu jest jednak mozliwe przeprowadzenie es-
tymacji predykcji §; na ostatnich h, krokach.

Kolejng czynnoscig przeprowadzong w implementacji tego algo-
rytmu jest wykorzystanie wektora wspétczynnikow A; (9) dla nowych
danych Xi uzyskanych poprzez przesuniecie catej macierzy danych o h,
krokow wprzoéd. W ten sposéb przesuniety wprzéd wektor zmiennej
obserwowanej y; wchodzi w obszar wynikdéw, ktérych w sytuacji symu-
lowanej prognozy jeszcze nie ma. Jezeli jednak korzysta sie z danych
historycznych, to mozna w ten sposéb sprawdzi¢, ktéry z kolejno rozpa-
trywanych modeli regresyjnych najlepiej sprawdza sie na precyzyjnym
odcinku.

Postepowanie takie ma znaczenie istotne dla sprawdzenia poten-
cjatu jakoSci predykcyjnej algorytmu. Bazuje sie tu bowiem na wspot-
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czynnikach wielomianéw pierwszej warstwy (tu zbudowanych w posta-
ci liniowych réwnan z dwiema zmiennymi x;, X; oraz wyrazem wolnym)
okreslonych w przesztosci (h, krokdw wstecz od chwili biezacej) i wy-
korzystanych z nowymi wejsciami do neuronu. Tymi wejSciami s3
oczywiscie wektory x;, X; przesuniete o h, wprzdéd, czyli az do chwili bie-
z3cej. Sytuacje tg mozna zilustrowa¢ dodatkowo schematem narys. 13.

| I
Ly —— 4 hp -+
X; . o990 oo . —
X & - #— ‘ *~—° 4— - k
1 kr U : ! i — A
Vil * > ¢ 4 4
: i H § H ;
XL . ree e e
2 Kri il L :‘ P
X+ ¢ o0 & o9 +
P P : ‘ P
3krok  yi ey rrret e X

gdzie X=[1x"x]

Rys 13, hemat objasniajqgcy kolejr ' obliczania modelu prognostycznego y na
pc awie wspétczyn 6w A wielomianu zonych w pierwszym kroku i wykorzy-
stanych w réwnaniu predykcji z nowymi mi xi’ i xj"

W ten sposdb w pierwszej wartosci sieci neuronowej powstanie
wiele modeli yi k=1,2, ... M(M -1)/2, ktére wszystkie, chociaz posiadaja
wysuniety wprzéd o h, krokéw odcinek predykcyijny, to jednak zbudo-
wane s3 na posiadanej wiedzy - o wektorach xi, xj oraz o wspoétczynni-
kach z przesztosci A.

Jezeli teraz z kolei przyjmie sie, ze dla celéw nie predykcyjnych,
lecz dla sprawdzenia potencjatu algorytmu (jego mozliwosci uzyskiwa-
nia jak najlepszych rezultatéw wg wybranego kryterium), znane sg rze-
czywiste wartosci zmiennej y na odcinku predykcyjnym (o dtugosci hy),
to sposréd wszystkich modeli yx pierwszej warstwy mozna wybrac te,
ktére wg ustalonego kryterium zewnetrznego s3 najlepsze.

Na podstawie kombinacji tych najlepszych modeli pierwszej
warstwy mozna z Kolei zbudowa¢ modele drugiej warstwy i ponownie
znaleZ¢ wsrod nich najlepsze wg tego samego kryterium w kolejnych
warstwach.

Ostatecznie mozna w ten sposdb znalez¢ model zapewniajacy
minimum Kkryterium rozbieznosci. Wielce interesujace bedzie jak duza
bedzie ztozonos¢ tego modelu { w sensie liczby wyrazéw wielomianu -
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lub numeru warstwy w sieci neuronowej) oraz, by¢ moze, jeszcze waz-
niejsza bedzie odpowiedZ na pytanie, czy zmienia sie krok po kroku
struktura tego ztoZonego modelu. Krok po kroku, czyli dla kolejnych
chwil biezacych wzdluz rozpatrywanego szeregu czasowego. Niezmier-
nie istotng cechg tak opisanego algorytmu (takze nastepnego) jest zdol-
nos$¢ do samoorganizacji (self-organizing). Algorytm w kazdym kroku
jednokierunkowej sieci neuronowej sam wybiera zaréwno najlepsza
strukture w sensie ztozonosci (stopnia wielomianu), jak i komponentéw
sktadajacych sie na te strukture - w sensie zestawu uzytych argumen-
tow. Oczywiscie ten element sztucznej inteligencji w algorytmie nie jest
samorodny, jest wyrazem ludzkiej jednak inteligencji zapisanej w formie
nakazu wykonania szeregu okreslonych operacji w okres$lonej kolejno-
sci, w tym takze nakazu podejmowania decyzji wg okreslonych przez
cztowieka regut.

»Sztuczne” (czy raczej maszynowe) jest tu zwielokrotnienie
mozliwosci obliczeniowych cztowieka. Maszyny, ktére swoja powolno-
$cig obliczen wywotywaty zniecierpliwienie prof. Ivakhnenki juz 40 lat
temu [50], ciagle s3 takze dzi$ zbyt wolne dla rozwazanego tu algoryt-

mu. Dajg jednak przynajmniej przedsmak sukcesu modelowania w petni
rozwinietego.

1.4.2. Charakterystyka algorytmu estymacji predykcji CL2

Drugi algorytm nazwany przez autora CL2 to typowy algorytm
predykcyjny, spetniajacy zasadnicze oczekiwania badacza. O ile pierw-
szy algorytm CL1 dawal wyobrazenie jak duza moze by¢ precyzja pro-
gnozy, nie zapewniajac jej jednakze (gdyby okazalo sie, ze struktura
modelu jest zmienna), to drugi algorytm CL2 wykorzystujac wiedze z CL1,
prognoze wykonuje.

Prognoza na odcinku h; okreséw wprzdd jest realizowana przy
najczesciej stosowanym w takich przypadkach zalozeniu, Ze wybrany
model predykcyjny bedzie adekwatny do zmian ewolucyjnego $rodowi-
ska chociaz przez chwile. Ten wybrany model moze by¢ rezultatem wie-
lowarstwowego przetwarzania w sieci neuronowej i moze by¢ co chwile
(co krok) inny. Oznacza to, Ze moze posiada¢ inng strukture w sensie
liczby wyrazow wielomianu, a takze inne wspotczynniki liczbowe, obli-
czane co krok. W algorytmie CL2 powstanie tez intrygujgce zadanie na-
ktadania sie kilku prognoz réwnocze$nie na siebie w zwigzku z dtugo-
$cig odcinka predykcyjnego h, wiekszego niz 1 (chociaz interesujgcy jest
takze przypadek predykcji wytacznie o jeden krok wprzoéd np. [66, 83].
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Zasadnicza réznica miedzy CL1 i CL2 polega wiec na tym, ze
w CL1 poszukiwana jest struktura najlepszego modelu predykcyjnego
i mozliwa do osiggniecia doktadno$¢ predykcji przy zatozeniu, Ze znana
(z danych historycznych) jest informacja o zmianach w przysztosci
(.przesztej” przysztosci) na odcinku h,. W modelu tym mozna takze
przeprowadzi¢ badanie mozliwosci osiggniecia duzej regularnosci mo-
delu cofajgc sie w tablicy danych o h, wierszy i badajgc kryterium Cg
wytgcznie na danych dostepnych w chwili biezacej (wg zasady: ,co by
byto, gdyby”). Badania takie pozwalajg woéwczas przewidzie¢ strukture
systemu predykcyjnego i jego potencjalne mozliwosci, nie pozwalaja
jednak na przeprowadzenie bezposredniej prognozy.

W modelu CL2 realizowana jest prognoza bez wiedzy o przy-
sztosci, na podstawie ocenionej w algorytmie ztozonosci modelu (liczby
warstw sieci neuronowej) i na podstawie danych wejsciowych zbioru X
wykorzystanych az do chwili biezacej. W ostatecznym modelu progno-
stycznym wykorzystuje sie tez najlepsze wektory w poszczegdlnych
warstwach Xiopi, Xjopt (W warstwie pierwszej), Xiopt, Xjopt (W warstwie dru-
giej), Xiopt , Xjopt (W warstwie trzeciej) itd.

Do poréwnania obu algorytméw CL1 i Cl2 schemat obliczenia
prognozy wg tego drugiego przedstawiono narys.14.

Na tym schemacie przedstawiajacym sytuacje dla h,=3 wida¢
wektor prognozy Vopt wyprzedzajacy chwile biezacg o trzy okresy.

Podsumowujgc - algorytm CL1 okresla w kazdym kolejnym kro-
ku w szeregu czasowym ile mozna zyska¢ przy najlepszej mozliwej do
przeprowadzenia prognozie, gdyby zastosowano najlepszy z rozpatry-
wanych modeli, algorytm CL2 przeprowadza te prognoze wg logicznego
(niekoniecznie trafnego) zatozenia, Ze ostatnio najlepszy model, bedzie
poprawny jeszcze przez chwile, np. jeszcze przez jeden-dwa okresy pre-
dykcyjne.
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Rys. 14. Schemat objasniajqcy sposob obliczania prognozy wg algorytmu CLZ.
Wsp6tczynniki Aspe wielomianu  prognostycznego obliczone sq na podstawie
znanych danych pierwszej warstwy oraz danych przetworzonych kolejnych warstw.
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Metoda GMDH sprzezona z mechanizmami po6tautomatycznego
obrotu na platformach brokerskich tworzy bardzo interesujgcy i obiecu-
jacy system transakcyjny. Przykiady uzycia w réznych obszarach ryn-
kow finansowych wskazujg na jej uniwersalno$¢ w aspekcie miejsca
uzycia, ale tez na ograniczone mozliwosci wykorzystania. Podstawowym
ograniczeniem metody jest niska moc obliczeniowa wspoétczesnych ma-
szyn. W metodzie konieczne jest bowiem transformowanie przestrzeni
predyktoréow do nowych wielowymiarowych przestrzeni pochodnych.
To z kolei wymusza czasochtonne przeszukiwanie przestrzeni zmien-
nych objasniajacych w celu okreslenia najbardziej obiecujacych modeli
predykcyjnych. Dodatkowo, eksperymentalnie sprawdzono, ze budowa-
ne modele tylko przez chwile sg zdolne do opisania przysztosci i wyma-
gaja ustawicznej adaptacji, zaréwno poprzez zmiane parametréw mode-
lu (tu wielomianowego) jak tez poprzez zmiane struktury tego modelu.
Stad, trudne wyzwanie obliczeniowe — sedno tzw. inteligencji oblicze-
niowej, ktére sprowadzi¢ mozna do poszukiwania kompromisu pomie-
dzy doktadnos$cig i pracochlonnos$cia algorytmu. Mozna tu takze skon-
statowac, ze przydatnos$¢ metody daje sie stwierdzi¢ wytacznie poprzez
obliczenia, poprzez eksperymenty na fizycznej rzeczywistoSci reprezen-
towanej przez macierze predyktordéw. Przysziosc¢ tej metodologii - chy-
ba w wykorzystaniu mocy rozproszonych systeméw obliczeniowych
zgodnie z ideg cloud computing, ale takze w poszukiwaniu nowych spe-
cyficznych dla metody algorytméw heurystycznego przeszukiwania
przestrzeni zmiennych objasniajacych.

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

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

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

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

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

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

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

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

Rozwigzaniem dla wozu jest zmiana koni. Na bardzo szybkie.

~ 247 ~






10.
11.

12.

13.

14.

Banaszak Z., J6zefczyk |. Towards dedicated decision support tools. Applied
Computer Science vo. 1 no 1 2005, ATH, Bielsko-Biata 2005, pp. 161-181.

Bargiela A, Pedrycz W. Recursive Information Granulation: aggregation
and interpretation issues. IEEE Transacions on Systems, Man and Cybernet-
ics Part B - Cybernetics 33 (1), 96-112.

Borawski M. Analysis of Properties of Mean Value - Pseudo -Variance Repre-
sentation. Polish Journal of Environmental Studies vol.17 No 3b, 2008, p.
39-43.

Breiman L., Friedman J.H., Olshen R.A,, Stone C.]., Classification and Re-
gression Trees, Wadsworth International Group, Monterey, 1984.

Brock W., Lakonishok j., LeBaron B. Simple technical trading rules and sto-
chastic properties of stock returns. Journal of Finance 47(1992), 1731-1764.

Brown G., Wyatt ]., Harris R, Yao X. Diversity creation methods: A Survey
and Categorisation. University of Birmingham, 2004.

Burda Z. Fizyka i zarzqdzanie ryzykiem finansowym. Postepy fizyki, tom 57,
zes.3, 2006

Cai B.M,, Cai C.X,, Keasey K. Market Efficiency and Returns to Simple Technic-
al Trading Rules: Further Evidence form US, UK, Asian and Chinese Stock
Markets. Asia-Pacific Financial Markets, Springer 2005.

Chan Kim W., Mauborgne R. Strategia biekitnego oceanu. MT Biznes, War-
szawa 2005

Chua S. Sammy Chua’s Day Trade. Wiley Trading, 2007.

Cizek P., Hardle W, Weron R. Statistical Tools for Finance and Insurance,
Springer-Verlag, Berlin 2005.

Czapiewski P., Samborska-Owczarek A. Applicability Verification of Pattern
- Based Decision Making Method in Real_life Conditions. Polish Journal of
Environmental Studies vol.16 No 4a, 2007, p. 57-62.

DeBondt W., Thaler R. Does the stock market overreact? Finance of Journal
40(3) 793-805

Dehuri S, Cho S.-B. Multicriterion Pareto based particle swarm optimized
polynomial neural network for classification: A review and state-of-the-art.
Computer Science Review 3(2009) 19-40.



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

15.

16.

17.
18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

Duch W. Computational Intelligence and Where Is It Going. In Challenges
for Computational Intelligence (Ed. J. Kacprzyk). Springer. vol. 63 /2007 s.
1-13.

Duda R.O,, Hart P.E., Stork D.G., Pattern Classification, John Wiley, New
York (2000).

Elder A. Come Into My Trading Room. Wiley Trading, 2002.

Elder ).F. A review of Machine Learning, Neural and Statistical Classification
(eds.Michie, Spiegelhalter & Taylor; Ellis Horwood, 1994), Journal of the
American Statistical Association 91, no. 433: 436-437.

Elton E.J, Gruber M.]. Nowoczesna teoria portfelowa i analiza papieréw
wartosciowych. WIG-PRESS, Warszawa 1998.

Fama E. Market efficiency, long-term returns, and behavioral finance.
Journal of Finacial Economics 49 (1998) 283-306.

Fiszeder P. Dynamiczna alokacja aktywow - model Markowitza, Rynki fi-
nansowe - prognozy a decyzje, Acta Universitatis Lodziensis, Folia Oeco-
nomica, 177, Wydawnictwo Uniwersytetu Lédzkiego, L6dz 2004.

Fiszeder P. Forecasting the Volatility of Polish Stock Index - WIG20, w: Fo-
recasting Financial Markets. Theory and Applications, Wydawnictwo Un-
iwersytetu Lédzkiego, L.odz 2005.

Fiszeder P. Modelling Financial Processes with Long Memory in Mean and
Variance, Dynamic Econometric Models 7, UMK, Torun, 2006.

Friesen G.C.F, Weller P, Dunham L.M. Price trends and patterns in technical
analysis: A theoretical and empirical examination. Journal of Banking &
Finance 33(2009) 1089-1100.

Fujimoto K., Nakabayashi S. Applying GMDH Algorithm to Extract Rules
from Examples. Systems Analysis Modelling Simulation, Volume 43, Num-
ber 10,2003/10 pp. 1311-13109.

Gatnar E. What is Data Mining. Statistics in Transition vol.5 no. 5 p. 837-
842

Gencar R. Linear, non-linear and essential foreign exchange rate prediction
with simple technical trading rules. Journal of International Economics
47(1999)91-107.

Grabczewski K. Zastosowanie kryterium separowalnosci do generowania
regut klasyfikacji na podstawie baz danych. pr. dokt. IBS, Warszawa, 2003.

Greshilov A.A,, Stakun V.A, Stakun A.A. Matematiceskije metody postroenija
prognozov. Radio i sviaz. Moskva 1997.

~ 250 ~



30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

Bibliografia

Hashem S., Schmeiser B. Improving Model Accuracy using Optimal Linear
Combinations of Trained Neural Networks. IEEE Transactions on Neural
Networks, 1995.

Hashem S., Schmeiser B. Improving Model Accuracy using Optimal Linear
Combinations of Trained Neural Networks. IEEE Transactions on Neural
Networks, 1995.

Hia Jong Teoh, Tai Liang Chen, Ching Hsue Cheng, Hsing Hui Chu. A hybrid
multi-order fuzzy time series for forcasting stock markets. Expert Systems
with Applications 36 (2009) 7888-7897.

Hia Jong Tech, Tai-Liang Chen, Ching-Hsue Cheng. Frequency-Weighted
Fuzzy Time-Series Based on Fibonacci Sequence for TAIEX Forecasting.
Emerging Technologies in Knowledge Discovery and Data Mining. Springer
4819/2007.

Ivakhnenko A, Ivakhnenko G. Problems of Further Development of the
Group Method of Data Handling Algorithms. Part 1. Pattern Recognition and
Image Analysis vol.10 No.2, 2000, pp. 187-194.

Ivakhnenko A., Ivakhnenko G. Problems of Further Development of the
Group Method of Data Handling Algorithms, Part I. Pattern Recognition and
Image Analysis vol.10 No.2, 2000, pp. 187-194.

Ivakhnenko A, Ivakhnenko G., Mueller ]. Self- organization of Neural Net-
work with Active Neurons. Pattern Recognition and Image Analysis 1999
v.4 no. 2 pp. 185-196.

Ivakhnenko A., Stepashko V. Pomekhoustoicivost modelirovanija, Icijer
1986, Naukovaja Dumka.

Ivakhnenko A.G., An Inductive Sorting Method for the Forecasting of Multi-
dimensional Random Processes and Events with the Help of Analogs Forecast
Complexing, Pattern Recognition and Image Analysis, 1991, vol. 1, no.1,
pp.99-108.

Ivakhnenko A.G., Dolgosrochnoe Prognozirovanie i Upravienie Slozhnymi
Sistemami (Long-Term Forecasting and Control of Complex Systems), Kiev:
Tekhnika, 1975.

Ivakhnenko A.G., Ivakhnenko G.A., Miiller ].A., Self-Organization of Neural
Nets with Active Neurons, Pattern Recognition and Image Analysis, 1994,
vol. 4, no. 2. pp. 185-196.

Ivakhnenko A.G., Ivakhnenko G.A, Miiller J.A,, Self-Organization of Opti-
mum Physical Clustering of the Data Sample for Weakened Description and
Forecasting of Fuzzy Objects, Pattern Recognition and Image Analysis,
1993, vol. 3, no. 4, pp. 415-422.

~ 251~



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

42.

43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.
53.

54.

55.

Ivakhnenko A.G., Ivakhnenko G.A., Obzor zadac po algoritmam Metoda

Gruppowogo Uceta Argumentov . Pattern Recognition and Image Analysis,
1995 vol. 5no. 4 pp.527-535.

Ivakhnenko A.G., Ivakhnenko G.A., Perceptron Synthesis according to Clus-
terization-Balance Criterion. Pattern Recognition and Image Analysis,
1995, vol. 5, no. 3, pp. 337-341.

Ivakhnenko A.G., Ivakhnenko G.A, Simplified Linear Programming Algo-
rithm as Basic Tool for Open-Loop Control, Systems Analysis, Modelling,
and Simulation, (SAMS), 1995, vol.18-19, pp.315-319.

Ivakhnenko A.G., Miiller J.A,, Parametric and Non-parametric Selection
Procedures in Experimental Systems Analysis, Systems Analysis, Modeling,
and Simulation, 1992, vol. 9, pp. 157-175.

Ivakhnenko A.G., Miiller ].A,, Problems of Computer Clustering of the Data
Sampling of Objects under Study, Sov. J. Automation Inf. Sci,, 1991, vol. 24,
no. 1, pp. 58-67.

Ivakhnenko A.G., Samoobujascijesia systemy raspoznavanija i avtomati-
ceskogo upravlenija. Tekhnika, Kijev 1969.

Ivakhnenko A.G., Stepashko V.S., Pomekhoustoichivost' Modelirovaniya
(Noise Immunity of Modeling), Kiev: Naukova Dumka, 1985.

Ivakhnenko A.G., Yurachkovskij Yu.P., Modelirovanie Slozhnykh Sistem po
Eksperimental’'nym Dannym (Modeling of Complex Systems from Experi-
mental Data), Moscow: Radio i Svyaz’, 1987.

Ivakhnenko A.G., Zaicenko ].P., Dimitrov V.D. Priniatije resenij na osnove
samoorganizacji. Sovetskoe Radio, Moskwa 1976.

Ivakhnenko G.A., Self-Organization of Neuronet with Active Neurons for
Effects of Nuclear Test Explosions Forecastings. System Analysis Modeling
Simulation (SAMS), 1995, vol.20, pp.107-116.

Jajuga K. Metody statystyczne w finansach. Statsoft Polska, 2003.

Jajuga K., Jajuga T. Jak inwestowac w papiery wartosciowe. PWN, Warszawa
1994.

Jajuga K., Kuziak K., Markowski P. Inwestycje finansowe, Wydawnictwo
Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu, Wroctaw
1998.

Jing Dang, Brabazon A., Edelman D., O'Neill M. An Introduction to Natural
Computing in Finance. LNCS, PublisherSpringer Berlin / Heidelberg Volu-
me 5484/2009.

~ 252 ~



56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

Bibliografia

Jinhong You, Xian Zhou, Li-Xing Zhu. Inference on a regression model with
noised variables and serially correlated errors. Journal of Multivariate Analy-
sis 100(2009) 1182-1197.

Kacprzyk ]., Wilbik A., Zadrozny S. A linguistic quantifier based aggregation
for a human consistent summarization of time series. In: ]. Lawry, E. Miran-
da, A. Bugarin, S. Li, M. A. Gil, P. Grzegorzewski, O. Hryniewicz (Eds.): Soft
Methods for Integrated Uncertainty Modeling. Springer-Verlag, Berlin Hei-
delberg 2006, ss. 183-190, Seria: Advances in Soft Computing.

Kacprzyk J., Wilbik A., Zadrozny S. Using a genetic algorithm to derive a
linguistic summary of trends in numerical time series. In: Proceedings of
2006 International Symposium on Evolving Fuzzy Systems, Ambleside, UK,
September 7-9, 2006, IEEE Press, ss. 137-142.

Kacprzyk J., Zadrozny S. Fuzzy linguistic data summaries as a human consis-
tent, user adaptable solution to data mining. In: Gabrys B., Leiviska K.,
Strackeljan J. (Eds.): Do smart adaptive systems exist? Springer Verlag,
Heidelberg New York 2005, ss. 321-339, Seria: Studies in fuzziness and
soft computing.

Kohavi R. A Study of Cross-Validation and Bootstrap for Accuracy Estima-
tion and Model Selection. Computer Science Department, Stanford Univer-
sity, 1995.

Kompa K., Matuszewska Janica A. Examination of Warsaw Stock Exchange
Indexes Behaviour: Applications of Rolling Windows Variance Ratio Test.
Polish Journal of Environmental Studies vol.17 No 3b, 2008, p. 150-154.

Korbicz ]., Marcin Mrugalski M. Confidence estimation of GMDH neural
networks and its application in fault detection systems.
International Journal of Systems Science, 2008, Vol. 39, no 8, pp. 783-800.

Krawczak M. Theoretical foundations of neural networks prediction. W:
Studzinski |, Drelichowski L., Hryniewicz 0., Kacprzyk J. (red.) Technologie
informatyczne w zarzadzaniu , systemy wspomagania decyzji. IBS PAN,
Warszawa 2000, pp. 245-254.

Krawczak M., Jakubowski A., Konieczny P., Kulikowski R., Miklewski A,
Szkatuta G. Aktywne zarzgdzanie inwestycjami finansowymi - wybrane za-
gadnienia, Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT, Warszawa 2003.

Krogh A., Vedelsby ]., Neural Network Ensembles, Cross Volidation and Ac-
tive Learning. NIPS, 7 of 1995.

Krutsinger ]. Systemy transakcyjne.Sekrety mistrzéw. Wig-Press, Warszawa
1999.

Kulikowski R. Wspomaganie inwestycji obarczonych ryzykiem. W: Kraw-
czak M., Jakubowski A., Konieczny P., Kulikowski R., Miklewski A., Szkatuta

~ 253 ~



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

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.

81.

G.: Aktywne zarzqdzanie inwestycjami finansowymi - wybrane zagadnienia,
Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT, Warszawa 2003, ss. 253-268.

Kus$ ]., Korbicz |. Statyczne i dynamiczne sieci GMDH w Sieci neuronowe
(eds. Duch, Korbicz, Rutkowski, Tadeusiewicz) w serii pod red. M. Natecza
Biocybernetyka i inzynieria medyczna, PAN, Warszawa 2000.

Kutner R. Niegaussowskie procesy stochastyczne i niedebye’owska relaksa-

cja oraz zdarzenia rzadkie w swiecie realnym. Uniwersytet Warszawski,
2006.

Lemke F., Mueller J.A. Self- Organizing Data Mining A Portfolio Trading
System. Journal of Commputational Intelligence in Finance, 1997 /05 pp 12-
26.

LeSage ]., Sudipto Banerjee, Fischer M.M., Congdon P. Spatial Statistics:
Methods, models & computation. Computational Statistics and Data Analysis
53(2009) 2781-2785.

tuniewska M. The Construction and Evaluattion of Sectorial Portfolios.
Polish Journal of Environmental Studies vol.16 No 4a, 2007, p. 161-165.

Madala H.R,, Ivakhnenko A. G. Inductive Learning Algorithms for Complex
Systems Modelling. CRC Press 1994.

Makridakis S., Wheelwright S., Hyndman R. Forecasting: Methods and Ap-
plications. John Wiley and Sons Inc. 1998.

Marjak H. The Architecture Selection for Neural Network - a Financial Crite-
rion or a Prediction Criterion. Polish Journal of Environmental Studies
vol.17 No 3b, 2008, p. 255-261.

McLachlan G.]. Discriminant Analysis and Statistical Pattern Recognition,
Wiley Interscience, New York, 1992.

Merz Ch.]. Classification and Regression by Combining Models. Ph.D. thesis,
University of California, Irvine, 1998.

Mohsen Mehrara, Ali Moeini, Mehdi Ahrari, Ali Erfanifard. Investing the
efficiency in oil futures market based on GMDH approach. Expert Systems
with Applications 36(2009) 7479-7483.

Mrugalski, M., Arinton, E., Korbicz, J. Sieci neuronowe typu GMDH w dia-

gnostyce systemoéw przemystowych. Pomiary, Automatyka, Kontrola. 2002,
R.48,nr 2,s.10-14.

Mueller ]., Lemke F. Self-organizing Data Mining. An Intelligent Approach to
Extarct Knowledge from Data. Berlin, 1999.

Muriel A., Short-term predictions in forex trading, Physica A 344 (2004)
190-193

~ 254~



82.

83.
84.
85.
86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.
93.

94,

95.

96.

97.

98.

99.

100.

Bibliografia

Niederlinski A. Systemy komputerowe automatyki przemystowej - zastoso-
wania. WNT, Warszawa 1985.

Nowak R. Statystyka dla fizykéw. WN PWN, Warszawa 2002.
Onwubolu G. Hybrid Self-Organizing Modeling Systems. Springer 2009.
Owens S,, Lizotte O. When to trade. FX Engines, 2004.

Palit A., Popovic D. Computational Intelligence in Time Series Forecasting.
Springer 2005.

Park B.J., Oh S.K,, Ahn T.C,, Pedrycz W. A study on multilayer fuzzy poly-
nomial interference system based on an extended GMDH algorithm. Proc. 8t
IEEE Inf. Conference on Fuzzy Systems, Seoul 1999.

Pawlak Z. Rough sets and intelligent data analysis. Information Sciences,
147,2002, 1-12.

Pawlak Z., Polkowski L., Skowron A. Rough Set Theory. In: B. Wan, (ed.),

Encyclopedia of Computer Science and Engineering, Willey, New York
2004.

Pedrycz W. Computational Intelligence: An Introduction. CRC Press 1997,
Penrose R. Droga do rzeczywistosci. Proszynski i Ska. Warszawa 2006.
Piotrowski E. Dwoistosci wartosci kapitatu. Politechnika Biatostocka 2002.

Piotrowski E., Stadkowski ]. Quantum Diffusion of Prices and Profits.
Physica A, 345(2005) s. 185-195.

Piper ]. The Way to Trade. Harriman Modern Classic, 2006.

Raghuraj R.K, Lakshminarayanan S. Variable Predictive Models - A new
multivariate classification approach for pattern recognition application. El-
sevier, Pattern Recognition vol. 42/1, 2009 p.7-17 [sciencedirect.com].

Raghuraj R.K.,, Lakshminarayanan S. VPMCD: Variable Interaction Modeling
Approach for Class Discrimination in Biological Systems. FEBS Letters, 581,
826-830, 2007.

Rejer 1. Fuzzy Expert Model of Index WIG20. Polish Journal of Environmen-
tal Studies vol.17 No 3b, 2008, p. 365-370.

Rua A., Nunes C. International comovement of stock market: A wavelet anal-
ysis. Journal of Empirical Finance, 2009.

Rutkowski L. Metody i techniki sztucznej inteligencji, WNT, Warszawa
2006.

Satchwell Ch. Pattern Recognition and Trading Decisions. McGraw Hill, New
York 2005.

~ 255~



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

101.

102.

103.

104.

105.

106.

107.

108.

109.

110.

111.

112

113.

114.

115.

Sawaragi, Y., Soeda, T., Tamura, H. et al,, Statistical Prediction of Air Pollu-
tion Levels Using Non-Physical Models, Automatica (IFAC), 1979, vol. 15, no.
4,

Sawaragi, Y., Soeda, T., Tamura, H, et al,, Statistical Prediction of Air Pollu-
tion Levels Using Non-Physical Models, Automatica (IFAC), 1979, vol. 15, no.
4, pp. 441-452.

Schwager ].D. Analiza techniczna rynkow terminowych. WIG-Press, War-
szawa 2002,

Self-Organizing Methods in Modeling, Statistics: Textbooks and Mono-
graphs, Farlow, S.].,, Ed.,, New York: Marcel Dekker Inc., 1984, vol. 54.

Shahwan T., Lemke F. Forecasting Commaodity Prices for Predictive Decision
Support Systems. EFITA/WCCA 2005, Via Real, Portugal.

Sharpe W.F. The Sharpe Ratio.The Journal of Portfolio Management Fall,,
1994 5.49-58

Sheng-Hsun Hsu, Po-An Hsieh, Ting-Chih Chih, Kuei-Chu Hsu. 4 two-stage
architecture for stock price forecasting by integrating self-organizing map
and support vector regression. Expert Systems with Applications 36(2009)
7947-7951.

Shleifer A. An inefficient market: An introduction to behavioral finance. Cla-
rendon Lectures. Oxford University Press 2000.

Sortino F., Van der Meer R. Downside Risk. The Journal of Portfolio Man-
agement Fall, 1991s.27-31.

Sung-Kwun Oh, Pedrycz W. The design of self-organizing Polynomial Neural
Networks. Information Sciences, 141 (2002) pp.237-258.

Szymanski S. Integracja metod klasyfikacji odkrywania wiedzy w systemie
ekspertowym. pr. dokt. Wydziat Informatyki Politechniki Szczecinskiej,
2006.

Tadeusiewicz R. Sieci neuronowe. Akademicka Oficyna Wydawnicza RM,
Warszawa 1993.

Tak-chung Fu, Fu-lai Chung, Luk R., Chak-man Ng. Representing Financial
Time Series based on data point importance. In: Engineering Applications of
Artificial Inteligence 21(2008) p.277-300.

Tarczynski W, Luniewska M. Dywersyfikacja ryzyka na polskim rynku kapi-
tatowym. Placet, Warszawa 2004.

Tarczynski W, Luniewska M. Metody wielowymiarowej analizy poréwnaw-
czej na rynku kapitatowym. PWN, Warszawa 2006.

~ 256 ~



116.

117.

118.

119.
120.

121.

122.

123.

124.

125.

126.

127.

128.

Bibliografia

Triseev, Y. P., Approaches to the Solution of Mathematical Programming
Problems on the Basis of Heuristic Self-Organization, Sov. J. Automation Inf.
Sci., 1987, vol. 20, no. 2, pp. 30-37.

Tsoumakas G, Katakis ]., Vlahavas 1. Effective Voting of Heterogeneous
Classifiers. Departament of Informatics, Aristotele University of Thessalo-
niki, 2004.

Tsymbal A, Pechenizkiy M., Cunningham P. Diversity in search strategies
for Ensemble Feature Selection. Department of Computer Science, Trinity
College Dublin, 2003.

Vapnik V. Statistical Learning Theory, Wiley-Interscience, New York, 1998.

Wagner N, Michalewicz Z., Khouja M., Mc Gregor R.R. Forecasting with a
Dynamic Window of Time: The DyFor Genectic Program Model. Springer
Berlin/Heidelberg vol.3490/2005, 205-215.

Wagner N., Michalewicz Z., Khouja M., McGregor R.R. Time Series Forecast-
ing for Dynamic Environment: The DyFor Genetic Program Model. IEEE
Transaction on Evolutionary Computation, vol. 11 n. 4 /2007, s.433-453.

Weiss S, Kulikowski C., Computer Systems that Learn: Classification and
Prediction Methods from Statistics, Neural Networks, Machine Learning
and Expert Systems, San Francisco, 1991.

Weron A., Weron R. InzZynieria finansowa: Wycena instrumentéw pochod-
nych, Symulacje komputerowe, Statystyka rynku. WNT, Warszawa 2005.

Wierzbicki A. Badania operacyjne i systemowe w epoce cywilizacji wiedzy.
Instytut Badan Systemowych PAN seria Badania systemowe tom 64, War-
szawa 2008, s. 13-35.

Wiliniski A. Analiza szeregéw czasowych w ujeciu bayesowskim dla funkcji
dyskryminacyjnej opartej na rozktadzie gaussowskim. XI Sesja Informatyki
Wydziat Informatyki Politechniki Szczecifiskiej, Wydawnictwo Informa,
Szczecin 2006.

Wilinski A. GMDH Based Computational Intelligence Method for Prediction
of Financial Markets. “Intellectual Systems of Decision Making and The
Problems of Computational Intelligence (ISDMCI’2008), Eupatoria, Tom 1
cz.1,2008.

Wilinski A. Risk Estimation of Consecutive Losses in Automated Currency
Trading. Polish Journal of Environmental Studies vol.16 No 4a, 2007, p.
380-385.

Wilinski A., Czapiewski P. GMDH-based Multiple Prediction of Financial
Markets. Polish Journal of Environmental Studies vol.17 No 3b, 2008 p.73-
78.

~ 257 ~



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

129,

130.

131.

132.

133.

134.

135.

136.

137.
138.
139.
140.
141.
142.

Wilinski A., Czapiewski P., Sienkiewicz S. Model interfejsu graficznego w
systemie wspomagania decyzji w obrocie instrumentami finansowymi. X Se-
sja Informatyki Wydziat Informatyki Politechniki Szczecinskiej, Wydaw-
nictwo Informa, Szczecin 2005.

Witkowska D. Artificial Neural Networks Application to Forecast the Partic-
ipation Units of the Open-End Investment Fund. Polish Journal of Environ-
mental Studies vol.17 No 3b, 2008, p. 523-529.

Witkowska D., Matuszewska A., Kompa K. Wprowadzenie do ekonometrii
dynamicznej i finansowej. Wydawnictwo SGGW, Warszawa 2008.

Yungho Leu, Chien-Pang Lee, Yie-Zu Jou. A distance-based fuzzy time series

for exchange rates forecasting. Expert Systems with Applications 36(2009)
8107-8114.

Zhang Yudong, Wu Lenan. Stock market prediction of S&P 500 via combina-
tion of improved BCO approach and BP neural network. Expert Systems with
Applications 36(2009) 8849-8854,

Zholnarskij, A. A., Agglomerative Cluster Analysis Procedures for Multidi-
mensional Objects: A Test for Convergence. Pattern Recognition and Image
Analysis, 1992, vol. 2, no. 4, pp. 388-390.

Weisstein, Eric W. Moore-Penrose Matrix Inverse. Wolfram MathWorld
[online] http://mathworld.wolfram.com/Moore-
PenroseMatrixInverse.html [dostep: 02/2008]

Stokalski B. Cloud computing - informatyka bez ktopotéw [ dostep
05/2008] http://www.infovidematrix.pl/inspiracje/?p=61#more-61

www.e-forex.ro [ dostep 08/2008]

www.oanda.com [ dostep 05/2007 - 09/2008]
www.investopedia.com [ dostep 02/2005-10/2008]
www.wanadoo.com [ dostep 02/2006-11/2008]
www.gmdh.com [ dostep 06/2007-11/2008]
www.fxengines.com [dostep 12/2007 - 02/2009]

~ 258 ~














