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1 Wprowadzenie

W XXI wieku nastapil gwattowny rozwdj technologiczny prowadzacy do zwigkszonej mocy
obliczeniowej komputerow, ktora umozliwila zastosowanie algorytméw komputerowych w
wielu obszarach. Jednym z nich jest rynek finansowy, ktory obejmuje rynki: walutowy,
kapitatowy oraz instrumentow pochodnych. W zaleznosci od rynku inwestorzy uzywaja
odpowiednich narzedzi wspomagajacych ich proces podejmowania decyzji inwestycyjnych,
nalezg do nich: analiza techniczna, analiza fundamentalna, metody statystyczne oraz techniki
eksploracji danych. Gléwnym problemem dzisiejszego $wiata finansow jest znalezienie
optymalnego sposobu do analizy danych finansowych, aby inwestorzy indywidualni oraz
instytucjonalni byli w stanie efektywnie wykorzysta¢ ogromng ilo§¢ informacji, ktora jest

dostgpna w dzisiejszych czasach w celu podjecia decyzji inwestycyjne;j.

W ostatnich latach bardzo duzym zainteresowaniem ciesza si¢ badania naukowe dotyczace
prognozowania warto$ci oraz kierunku poruszania si¢ kursow walutowych oraz indeksow
gietdowych przy wykorzystaniu metod eksploracji danych, ktore umozliwiaja odnajdywanie
wczesniej nieznanych wzorcow, regularnosci oraz uzytecznych informacji. Najczestszym
przedmiotem analizy naukowcow byly indeksy S&P 500 i DAX 30 oraz para walutowa
EUR/USD. Wedtug ankiety przeprowadzonej na Bond University z Australii [1], najbardziej
popularnymi metodami byly sztuczne sieci neuronowe oraz rézne systemy hybrydowe, ktore
zawieraja w sobie wiele innych metod zaréwno uczenia maszynowego jak 1 metod
statystycznych.

W pracy skupiono si¢ na klasyfikacji danych finansowych dotyczacych indeksu S&P500 oraz
pary walutowej EUR/USD. Klasyfikacja ma na celu zwrocenie informacji o przewidywanym
kierunku poruszania si¢ kursu na podstawie danych historycznych. Podejscie to jest rezultatem
wynikow osiggnigtych w pracy inzynierskiej autora, w ktorej zastosowano sztuczng sie¢
neuronowg typu multilayer perceptron w celu predykeji kursu pary walutowej EUR/USD, z
ktorych wynika, Zze mozna uzyskac znacznie lepszg skutecznos¢ przy przewidywaniu kierunku
przysziego ruchu cen niz przy przewidywaniu wartosSci.

Celem niniejszej pracy jest stworzenie systemu wspomagania decyzji opartego na
klasyfikatorze ASONN (asocjacyjna samo-optymalizujgca si¢ sie¢ neuronowa) w celu zbadania
jego przydatnosci we wspomaganiu decyzji inwestycyjnych oraz poréwnania go z innymi
systemami opartymi metodami uczenia maszynowego wymienionymi ponizej:

e Drzewa decyzyjne,

e K-NN (k najblizszych sgsiadow),

e SVM (maszyna wektorow no$nych),
e Sieci neuronowe.



Ponadto, celem autora pracy jest stworzenie aplikacji, ktora pozwoli na przejécie catego procesu
uczenia oraz testowania wyze] wymienionego klasyfikatora o0raz wygenerowanie
rzeczywistych prognoz inwestycyjnych wspomagajacych podejmowanie decyzji. Aplikacja
posiada nastgpujace funkcjonalnos$ci:

e Importowanie, definiowanie oraz przetwarzanie zbioru danych,

e Interfejs pozwalajacy na uczenie i testowanie klasyfikatora ASONN oraz innych metod
uczenia maszynowego,

e Interfejs pozwalajgcy na wygenerowanie decyzji inwestycyjnych oraz przetestowania
systemu wspomagania decyzji na danych historycznych.

Do stworzenia aplikacji wykorzystano baze danych PostgreSQL oraz PyCharm CE i jezyk
programowania Python. Klasyfikator ASONN zostal przystosowany do uzytkowania z
biblioteka Scikit-learn w Pythonie, co umozliwia wykorzystanie wielu metod zwigzanych z
uczeniem maszynowym.

Pozostata cze$¢ pracy sktada si¢ z nastgpujacych rozdziatdéw. W pierwszym rozdziale zostanie
przedstawiona struktura systemoéw wspomagajacych podejmowanie decyzji inwestycyjnych,
nastgpnie opisano przedmiot zainteresowania tej pracy, czyli inwestycje na rynkach
finansowych oraz podejscie badaczy do tematu klasyfikacji danych finansowych pod wzgledem
doboru metody klasyfikacji, doboru danych wejsciowych oraz wyboru horyzontu czasowego.
W kolejnym rozdziale opisano budowe, implementacje¢ oraz zasady dziatania klasyfikatora
ASONN. Rozdziat zostal oparty na pracy naukowej Pana dr hab. Adriana Horzyka pt.
,,Sztuczne systemy skojarzeniowe i asocjacyjna sztuczna inteligencja” [2]. W Kkolejnym
rozdziale zostaly opisane elementy systemu wspomagania decyzji stworzonego w ramach pracy
magisterskiej. W ostatnim rozdziale zostaty opisane testy wszystkich wyzej wymienionych
metod oraz ich poréwnanie. Koncowg czgscig pracy jest podsumowanie uzyskanych wynikow
oraz pokazanie dalszych mozliwos$ci rozwoju klasyfikatora ASONN.



2 System wspomagania decyzji inwestycyjnych

Z definicji system wspomagania decyzji (Decision Support System) to skomputeryzowany
system informacji uzywany w celu wspomagania procesu podejmowania decyzji w organizacji
lub w przedsiebiorstwie. DSS pozwala na analize bardzo duzej ilosci danych 1 przedstawienie
wiedzy w uproszczony sposob, co pozwala na szybsze rozwigzywanie problemow oraz
ulepszenie podejmowanych decyzji w warunkach ciaglej zmiennosci, ktora jest spotykana
przede wszystkim na rynkach finansowych. Duza zmienno$¢ oraz innowacje na rynkach
finansowych spowodowaty, ze proces podejmowania decyzji w tych warunkach staje si¢
niesamowicie skomplikowany 1 ryzykowny. Jednakze, jak wspomniano we wstepie, dzigki
rozwojowi technologicznemu dostep do rynku finansowego, danych finansowych oraz narzedzi
informatycznych jest na najwyzszym poziomie, co z kolei powoduje, ze systemy wspomagania
decyzji staja si¢ niezbgdne zaroéwno dla profesjonalistow jak 1 inwestorow indywidualnych w
celu poprawienia efektywnos$ci inwestycyjnej. Typowa struktura systemu wspomagania decyzji
wyglada nastepujaco [3]:

IEEN
uzytkownika

System
zarzadzania
modelem

Hurtownia
danych

Rysunek 2.1. Struktura systemu wspomagania decyzji

Hurtownia danych jest podstawowym elementem systeméw wspomagania decyzji. Jest ona
definiowana jako prezentujaca wymiar czasowy, zintegrowana, nieulotna i przede wszystkim
zorientowana tematycznie kolekcja danych lub jako kolekcja metod, technik i narzedzi

7



poprawiajacych zasoby informacyjne majace na celu wspieranie procesu podejmowania decyzji
[4]. Jej zadaniem jest dostarczenie do programu wszystkich informacji i danych potrzebnych
do zdefiniowania modelu oraz analizy. Natomiast system zarzadzania modelem sktada si¢ ze
wszystkich metod oraz technik analizy nieprzetworzonych danych potrzebnych do
przeprowadzenia procesu decyzyjnego (analizy) oraz wygenerowania zrozumiatego wyniku dla
odbiorcy koncowego, w przypadku tej pracy dla inwestora. Zarzadzanie rozumiane jest jako
ciggly rozwdj oraz ulepszanie modelu w celu poprawiania skuteczno$ci. Koniecznym
elementem kazdego systemu wspomagania decyzji jest interfejs uzytkownika, ktory pozwala
na wykorzystanie wszystkich mozliwo$ci modelu poprzez dostosowanie modyfikowalnych
ustawien oraz na efektywna prezentacj¢ uzyskanych wynikow [3].

System wspomagania decyzji w celu dokonania udanej inwestycji powinien uwzgledni¢ trzy
podstawowe czynniki: prognozowanie cen, wyznaczanie odpowiedniego momentu zawarcia i
zamknigcia transakcji oraz sposob zarzadzania pienigdzmi [5]. Pierwszy z nich jest celem
niniejszej pracy poprzez wykorzystanie klasyfikatora ASONN, ktory pozwala na okreslenie
kierunku trendu rynkowego. Poprawne okreslenie kierunku jest koniecznym warunkiem udanej
inwestycji. Kolejny czynnik jest rOwnie wazny z uwagi na to, Ze mimo poprawnej 0ceny stanu
danego rynku finansowego bez odpowiedniego wejscia i wyjsScia z inwestycji mozemy
zanotowac strat¢. Natomiast uwzglednienie ostatniego czynnika pozwala na dywersyfikacje
ryzyka oraz minimalizowanie strat z inwestycji. Wszystkie te czynniki sg zalezne od rodzaju
inwestycji. Inwestycje wedtug ustawy o rachunkowosci sg to aktywa posiadane przez jednostke
w celu osiggania przychodu wynikajacego z przyrostu wartosci tych aktywow, odsetek,
dywidend lub innych pozytkow, a w szczegdlnoSci aktywa finansowe, nieruchomosci oraz
warto$ci niematerialne i prawne, ktore sg posiadane w celu osiggania tych korzysci [6]. Kazda
inwestycja posiada nastgpujace cechy: czas realizacji, naklady kapitalowe, oczekiwana stopa
zwrotu oraz ryzyko realizacji inwestycji. Inwestycje mozna podzieli¢ ze wzgledu na dtugos¢
trwania na dtugoterminowe (powyzej jednego roku) oraz krotkoterminowe (krocej niz jeden
rok). W niniejszej pracy beda rozpatrywane inwestycje krotkoterminowe, na ktoérych
inwestowanie czgsto nazywane jest spekulacjg ze wzgledu na charakter tych inwestycji, ktorej
celem jest uzyskanie korzysci finansowej poprzez zmiang ceny instrumentu finansowego.
Kolejnym waznym czynnikiem dla procesu podejmowania decyzji inwestycyjnych sa
mozliwosci technologiczne oraz finansowe do analizy i monitorowania inwestycji (dostgp do
informacji na temat otoczenia makroekonomicznego oraz sytuacji na rynkach finansowych).
Czynniki te tworza profil inwestora, do ktérego powinien by¢ dostosowany system
wspomagania decyzji inwestycyjnej.



2.1 Rynki oraz dane finansowe

Nawigzujac do otoczenia makroekonomicznego inwestycji oraz sytuacji na rynkach
finansowych, ktorych wybor definiuje profil inwestora, konieczne jest podanie definicji rynku
finansowego. Jest to miejsce, w ktorym zawierane sa transakcje wymiany pienigdza lub
instrumentéw finansowych migdzy podmiotami [7]. Spetnia on nastepujace funkcje:

e Alokacja kapitatu — polega na przeptywie srodkdéw finansowych pomigdzy podmiotami.
Funkcja ta zwigzana jest z kreowaniem rynku i przemieszczaniem kapitatu migdzy
sektorami gospodarki i rynku finansowego, co sprzyja rozwojowi najbardziej
dochodowych sektorow.

e Mobilizacja kapitatu — polega na aktywnym tworzeniu proceséw alokacji kapitatu, co
ma na celu zachgci¢ uczestnikow rynkoéw finansowych do podejmowania decyzji
dotyczacych wprowadzania lub pozyskiwania kapitatu z rynku.

e Wycena kapitatu — polega na wycenie podmiotu, ktory zostat wprowadzony na rynek.
Wycena zwigzana jest z ceng instrumentu finansowego na podstawie, ktorej inwestorzy
oceniaja atrakcyjnos¢ inwestycji.

e Transformacji kapitalu — polega na szybkiej transformacji kapitatu do innej formy w
zalezno$ci od ryzyka i oczekiwanej stopy zwrotu z inwestycji.

Wszystkie wyzej wymienione funkcje maja kluczowe znaczenie dla poprawnego
funkcjonowania gospodarki oraz rynku finansowego. Na rysunku 2.2 przedstawiono strukture
rynku finansowego:

Rynek finansowy

Rynek
Rynek walutowy instrumentow
pochodnych

Rynek
kapitatowy

Rynek pieniezny

Rysunek 2.2. Rynek finansowy



Rynek pienigzny jest to miejsce, w ktdrym sg zawierane transakcje o okresie zapadalnosci nie
dluzszym niz jeden rok w formie gotdéwkowej lub bezgotowkowej. Do instrumentow rynku
pieni¢znego zalicza si¢: bony skarbowe, bony pieni¢zne, krétkoterminowe papiery dtuzne,
certyfikaty depozytowe, operacje otwartego rynku, lokaty mi¢gdzybankowe, swapy walutowe,
pozyczki i depozyty na rynku miedzybankowym. Kolejnym segmentem rynku finansowego jest
rynek kapitatowy, na ktorym sa zawierane transakcje o okresie zapadalno$ci dtuzszym niz jeden
rok. Jego rolg jest zaspokojenie potrzeb kapitatowych podmiotéw gospodarczych w $rednim i
dlugim terminie. Jest on bardzo atrakcyjny dla inwestorow w celu inwestycji w papiery
wartosciowe o roznym poziomie ryzyka. Rynek walutowy (ang. forex) jest to miejsce, gdzie
przedmiotem transakcji sg waluty. Jest to rynek pozagietdowy (Over-The-Counter), gdzie
transakcje zawierane sg na catym §wiecie niezaleznie od pory dnia i nocy. Kursy walut ustalane
sa na podstawie skutkéw dziatania sil popytu i podazy. Glownymi uczestnikami rynku
walutowego sg banki, instytucje zbiorowego inwestowania, banki centralne dokonujace
interwencji lub inwestycji rezerw, przedsiebiorstwa dokonujace zakupu lub sprzedazy walut
lub zabezpieczajace si¢ przed niekorzystnymi zmianami kurséw walutowych, a takze osoby
fizyczne [8]. Natomiast na rynku terminowym ma miejsce obrét instrumentami pochodnymi,
ktorych ceny zaleza od cen aktywow podstawowych. Instrumenty pochodne, jakie funkcjonujg
w obrocie regulowanym to: kontrakty terminowe i opcje. Na polskim rynku finansowym
najbardziej znanymi instrumentami pochodnymi sa: kontrakty terminowe i opcje na indeksy
gietdowe, akcje, obligacje, waluty, stopy procentowe.

W pracy skupiono si¢ na najbardziej ptynnych aktywach finansowych, tj. na rynku walutowym
oraz na rynku instrumentéw pochodnych ze wzgledu na to, ze sg to gtéwne miejsca spekulacji
na rynkach finansowych.
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Rysunek 2.3. Rodzaj danych najczesciej wybieranych przez badaczy [1]
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Dotychczas przedstawiono strukture oraz role rynkow finansowych, natomiast najwazniejszym
aspektem z perspektywy systemow wspomagania decyzji s3 dane finansowe porzadkowane w
hurtowniach danych. Na rysunku 2.3 przedstawiono czgstotliwos¢ wyboru réznego rodzaju
danych w pracach badawczych dotyczacych analizy rynkéw finansowych. Dane te mozna
przyporzadkowa¢ do kategorii przedstawionych na rysunku 2.4.

Fundamentalne

Rysunek 2.4. Kategorie danych finansowych

Glownym wyborem badaczy byly przeszie dane indeksow gietdowych, ktére zazwyczaj
sktadajg sie ze spotek o najwyzszej ptynnosci oraz kapitalizacji. Sg one wykorzystywane do
okreslenia trendow oraz koniunktury panujacej na danych rynkach oraz bardzo czesto stuzg
jako punkt odniesienia do poréwnan strategii inwestycyjnych. Okreslane sg jako dane rynkowe.
Dane rynkowe sa to dane pochodzace z notowan gieldowych réznego rodzaju instrumentéw
finansowych miedzy innymi: kursy walut, notowania akcji, indeksow gieldowych oraz
notowania instrumentoéw pochodnych. Najczesciej sa one przedstawiane w formacie OHLC
(open, high, low, close), ktory zawiera w sobie ceny otwarcia, najwyzsza, najnizsza oraz
zamknigcia. Bardzo czgsto do takich danych dodawany jest obroét, ktory wystgpit na danym
rynku. Do tej kategorii zaliczamy rowniez kursy walutowe oraz ceny surowcow (zlota i ropy).
Dane te sg podstawg do przeprowadzenia procesu decyzyjnego.
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Na drugiej pozycji w ankiecie zostaly sklasyfikowane wskazniki analizy technicznej, ktore
uzyskane sg poprzez zastosowanie metod analizy technicznej na danych rynkowych. Zostaly
one stworzone na podstawie obserwacji zachowania ceny oraz wolumenu do pomocy w
identyfikacji stanu rynku. Metody analizy technicznej sa podstawg wielu strategii
inwestycyjnych. Wyrdzniamy wskazniki: trendu, zmienno$ci, impetu, sity rynku oraz wsparcia
i oporu.

Kolejng z kategorii danych przedstawionych na rysunku 2.3 sa dane fundamentalne, ktore
opisuja sytuacje makroekonomiczng. Naleza do nich: stopy procentowe, stopa bezrobocia oraz
podaz pienigdza. Oprécz nich istnieje wiele innych, ktore sa publikowane przez banki
centralne, urzedy statystyczne oraz instytuty badawcze.

Ostatnig kategoriag s dane statystyczne, do ktérej nalezag dane uzyskane poprzez analizg
statystyczna na danych rynkowych. Prawdopodobnie cz¢$¢ tych danych zostata sklasyfikowana
jako ,,Inne”. Do tej kategorii zaliczamy: oczekiwane stopy zwrotu, miary zmiennosci (ryzyka:
wariancja, odchylenie standardowe stopy zwrotu), miary wrazliwos$ci (wspotczynnik beta) oraz
korelacje migdzy danymi.

Dane rynkowe oraz fundamentalne charakteryzuja si¢ czestotliwos$cia wystepowania. W
przypadku pierwszym, dane te moga wystepowacé jako szeregi czasowe z czestotliwoscig
mniejsza niz 1 sekunda. W drugim przypadku, dane te sa zazwyczaj publikowane miesi¢cznie
lub kwartalnie. Na rysunku 2.5 przedstawiono wybor badaczy dotyczacy czestotliwosci
wybranych danych. Najbardziej popularne byly dane dzienne (67%). Na drugim miejscu
sklasyfikowano ,,Inne”, ktorych czgstotliwos¢ byta wieksza niz dzienne. Najrzadziej wybierane
byly dane tygodniowe.

H Dzienny M Tygodniowy M Miesieczny Inny

Rysunek 2.5. Czestotliwos¢ najczesciej wybieranych danych przez badaczy
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Biorac pod uwage podejscie badaczy oraz wiasne do§wiadczenie do pracy wybrano nastepujace

dane finansowe z dzienng czestotliwoscia (w przypadku danych fundamentalnych uzywane

byly najbardziej aktualne dane na dany dzien) [9] [10]:

1. Kurs pary walutowej EUR/USD,
Indeksy:

S&P 500 — w jego sktad wchodzi 500 przedsigbiorstw notowanych na New York
Stock Exchange i Nasdaq z najwyzszg kapitalizacja.

DJI 30 — w jego sktad wchodzi 30 najwigkszych przedsigbiorstw notowanych na
New York Stock Exchange i Nasdaq

NASDAQ 100- w jego sklad wchodzi 100 najwigkszych nie finansowych
przedsiebiorstw notowanych na NASDAQ

DAX 30 — w jego sktad wchodzi 30 najwigkszych firm notowanych na gietdzie
niemieckiej DAX.

3. Surowce: ztoto, srebro, pszenica, miedz, ropa naftowa (BRENT).
4. Wskazniki analizy technicznej:

Wskazniki Trendu: MA, EMA, WMA i BBANDS.

Wskazniki impetu: ADX, CCI, DX, MACD, MFI, MOM, ROCP, RSI, STOCH i
WILLR.

Wskazniki zmiennos$ci: ATR i TRANGE

Wskazniki sity rynku: AD, ADOSC i OBV.

5. Dane fundamentalne:

Stopy procentowe (Treasury Bonds w USA oraz Euribor w strefie Euro),
Inflacja (CPI — z perspektywy kupujacego, PPI — z perspektywy sprzedajacego),
Stopa bezrobocia,

Wskaznik produkcji przemystowej,

Wskaznik zmian cen na rynku akcyjnym,

Wskaznik sprzedazy detalicznej,

U.S. Crash Confidence Index — indeks pewnosci kryzysu,

U.S. Valuation Index — indeks wyceny rynkow.

6. Dane statystyczne: oczekiwana stopa zwrotu, odchylenie standardowe, korelacje
miedzy danymi rynkowymi oraz wspotczynnik beta.

2.2 Proces wspomagania decyzji inwestycyjnej

Proces wspomagania decyzji inwestycyjnej w systemie zarzadzania modelem polega na
przetworzeniu danych w celu wygenerowania decyzji inwestycyjnej. Proces ten przedstawiono

na ponizszym rysunku.
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Okreslenie parametrow
inwestycji

Wybér danych wejsciowych
oraz parametréw strategii

Stworzenie zbioru
mozliwych rozwigzan

Wybér najlepszego
rozwigzania

Decyzja inwestycyjna

Rysunek 2.6. Proces wspomagania decyzji inwestycyjnej

Okreslenie parametrow inwestycji dotyczy profilu inwestora, czyli wyboru rynku finansowego,
horyzontu czasowego oraz wielkosci inwestycji. Kolejnym krokiem jest wybor danych
wejsciowych do strategii inwestycyjnej (kombinacje wymienionych wczesniej danych) oraz
zdefiniowanie poczatkowych parametrow strategii (mozliwo$¢ zdefiniowania wiecej niz jednej
strategii). Po wybraniu danych konieczne jest ich przetworzenie (czyszczenie, integracja oraz
selekcja) oraz transformacja do odpowiedniego formatu danych. Po zdefiniowaniu parametrow
rozpoczyna si¢ proces analizy danych oraz tworzenia mozliwych decyzji inwestycyjnych, co
jest celem niniejszej pracy. Nastepnie wybrane strategie sg optymalizowane w celu wybrania
optymalnego rozwigzania ze wszystkich strategii, bazujac na skutecznosci uzyskanej w testach,
co pozwala na wygenerowanie ostatecznej decyzji inwestycyjnej.

Przechodzac do strategii podejmowania decyzji inwestycyjnych, najczesciej bazuja one na
ponizszych metodach:

e Analiza techniczna,

e Analiza statystyczna,

e Analiza fundamentalna,

e Techniki eksploracji danych.

Z definicji analiza techniczna jest to badanie zachowania rynku, przede wszystkim przy uzyciu
wykresow, ktorego celem jest przewidywanie przysztych trendow cenowych [11]. Jednakze,
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dzieki mozliwoscia technologicznym w dzisiejszych czasach coraz cze¢$ciej analiza techniczna
wykorzystywana jest przez komputery poprzez wykrywanie réoznych zaleznos$ci oraz wzorcéw
na wykresach. Opiera si¢ ona na trzech zatozeniach:

e Rynek dyskontuje wszystko, czyli wszystkie czynniki wplywajace na rynkowa ceng
instrumentu finansowego znajduja odzwierciedlenie w cenie tego instrumentu.

e Ceny podlegaja trendom, czyli ceny znajduja si¢ w okreslonych trendach, ktore beda
kontynuowane, dopoki nie nastapi jego odwrocenie.

e Historia si¢ powtarza, czyli analiza techniczna oparta jest na zatozeniu, ze zachowania
na rynku powtarzajg si¢ wedtug okreslonych formacji cenowych, ktére sprawdzity si¢
w przeszlosci i zaklada si¢, ze sprawdza si¢ w przysztosci.

Natomiast analiza statystyczna pozwala uzyska¢ informacje o korelacjach, trendach i
zalezno$ciach pomigdzy ré6znymi danymi finansowymi za pomocg metod statystycznych oraz
ekonometrycznych. Glownym obiektem badan w analizie statystycznej sg modele
ekonometryczne, ktore stuza do objasniania i prognozowania zmiennosci szeregéw czasowych
mi¢dzy innymi stop procentowych, kursow walut oraz indekséw gietdowych [12].
Wyrdzniamy tutaj migdzy innymi modele klasy ARCH, GARCH oraz ARIMA.

Kolejnym wyzej wymienionym narz¢dziem jest analiza fundamentalna. Z definicji celem
analizy fundamentalnej jest monitorowanie i klasyfikowanie aktywow finansowych pod
wzgledem ich jakos$ci inwestycyjnej (jako szacunkowej oceny ryzyka) oraz oczekiwanej stopy
zwrotu [13]. Polega ona na wyznaczeniu wartosci wewnetrznej instrumentu i nastepnie

podjeciu decyzji inwestycyjnej na podstawie aktualnych warunkow ekonomicznych.

Eksploracja danych polega na odkrywaniu wiedzy w duzych bazach danych. Zadaniem metod
eksploracji danych jest odnajdywanie nieznanych nietrywialnych zaleznosci, trendéw lub
podobienstw, ktore ogolnie nazywane sg wzorcami. Celem eksploracji jest analiza danych w
taki sposob, aby uzyska¢ jak najwigksza ilo$¢ informacji na dany temat w celu lepszego
zrozumienia danego problemu.

2.3 Eksploracja danych i metody uczenia maszynowego

Eksploracja danych (ang. Data Mining) definiowana jest jako proces odnajdywania wzorcow
w danych. Jest ona jednym z etapow odkrywania wiedzy z baz danych (Knowledge Discovery
in Databases), ktore w dzisiejszych czasach zawieraja ogromne ilosci informacji [14].
Eksploracja danych jest rowniez definiowana jako proces analizy danych z r6znych perspektyw
prowadzacej] do wuzyskania uzytecznej informacji [15]. Natomiast metody uczenia
maszynowego (ang. Machine learning) sa to metody stosowane migdzy innymi w Sztucznej
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inteligencji w celu stworzenia automatycznego systemu potrafigcego uczy¢ si¢ za pomoca
dostarczanych danych oraz nabywania wiedzy na ich podstawie [16]. Przechodzac do
polaczenia eksploracji danych oraz danych finansowych, najczesciej wykorzystywane do
analizy predykcyjnej sg dwie techniki eksploracji danych: regresja oraz klasyfikacja. Sa one
uzywane do wielu zadan na przyktad: oceny ryzyka kredytowego, wykrywanie naduzy¢
finansowych, segmentacja klientow oraz predykcja rynkéw finansowych. Gléwna rdznica
pomiedzy regresja, a klasyfikacja polega na tym, ze regresja uzywana jest do predykcji wartosci
numerycznych lub ciaglych, natomiast klasyfikacja przyporzadkowuje danym jedng ze
zdefiniowanych kategorii, czyli stuzy do predykcji wartosci dyskretnych lub nominalnych. W
pracy skupiono si¢ na technikach klasyfikacji.

Metoda klasyfikacji jest jedng z najwazniejszych technik eksploracji danych z nadzorem, ktora
ma bardzo szerokie zastosowanie w praktyce. Klasyfikacja sktada si¢ z nastgpujacych etapow:
budowanie modelu, testowanie modelu oraz przyporzadkowanie nowych danych do
odpowiednich kategorii (klas, grup), co prowadzi do gléwnego celu klasyfikacji, czyli do
zbudowania optymalnego modelu nazywanego Kklasyfikatorem. Pierwszym krokiem jest
budowanie modelu na podstawie danych uczacych, ktorego zadaniem jest odwzorowanie
danych wejsciowych na zbidr zdefiniowanych kategorii. Na podstawie modelu uzyskujemy

wynik klasyfikacji dla danych testowych lub nowych obiektow dostarczanych do bazy danych.

W niniejszej pracy skupiono si¢ na wykorzystaniu metod klasyfikacji we wspomaganiu decyzji
inwestycyjnych na rynku finansowym, a przede wszystkim na pordéwnaniu klasyfikatora
ASONN z nastgpujacymi metodami uczenia maszynowego: drzewa decyzyjne, K-NN, sieci
neuronowe oraz SVM. Wybor metod nastapil na podstawie prac naukowych opisanych ponize;j.

K najblizszych sgsiadéw jest to jedna z najtatwiejszych metod uczenia maszynowego. Polega
ona na wyliczaniu najczestszej klasy obiektow wystepujacej w danej odleglosci wedtug
wybranej miary odlegtosci. K-NN zostata wybrana na podstawie pracy przewidujacej wartos¢
indeksu indyjskiej gieldy [17]. Autorzy tej pracy klasyfikowali dane z skutecznoscia 88%
poréwnujac ja z regresja logistyczna, przy ktorej osiggneli tylko 55% skutecznosci.

Kolejng wybrang metodg byta SVM, ktéra uznawana jest za efektywna podczas przetwarzania
duzej ilosci danych. Jest w stanie klasyfikowa¢ wigcej niz dwie klasy za pomocg funkcji
liniowych lub nie-liniowych w zaleznosci od jadra (kernel). Na tej podstawie wyznacza
hiperptaszczyzne zawierajace wyniki klasyfikacji. W pracy przewidywano indeks gietdowy
Hong Kongu. Autorzy dzigki odpowiedniemu przetwarzaniu danych oraz optymalizacji
wektora danych wejsciowych potrafili zwigkszy¢ skutecznos$¢ klasyfikacji do 65%, co takze
jest bardzo dobrym wynikiem klasyfikacji w tak skomplikowanym zagadnieniu [18].

Drzewa decyzyjne s3a natomiast bardzo czgsto uzywane ze wzgledu na duza tatwos¢ w
tworzeniu oraz interpretacji. Najpopularniejsza wersja tej metody jest C4.5, ktora jest znacznie
bardziej odporna na szumy oraz pozwala na klasyfikacje danych cigglych. Ta metoda zostata
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wybrana na podstawie badan nad predykcja australijskiej gieldy, gdzie uzyskano ponad 60%
skutecznos$ci dla tej metody [19].

Natomiast sieci neuronowe zostaly wybrane na podstawie pracy inzynierskiej autora w celu
ewaluacji podejscia z poprzedniej pracy. Sieci neuronowe s3 roéwniez jedna z
najpopularniejszych metod ze wzgledu na mozliwos$¢ uczenia skomplikowanych zaleznosci,
ktore nie watpliwie wystepuja na rynkach finansowych [20].
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3 Klasyfikator ASONN

Klasyfikator ASONN (asocjacyjna samo optymalizujgca si¢ sie¢ neuronowa) budowany jest na
podstawie  szybkiej analizy podobienstw  wzorcow uczacych 1  wyznaczania
dyskryminatywnych kombinacji cech ich definiujacych. Budowa klasyfikatora polega na
zbudowaniu reprezentatywnych kombinacji, ktore daza do reprezentacji wszystkich wzorcow
uczacych, dzigki czemu uzyskuje ona bardzo wysoka skuteczno$¢, a zastosowanie rozmytych
przedziatow wartosci prowadzi do uzyskania bardzo dobrych wynikéw uogodlniania. Sposéb
tworzenia kombinacji moze by¢ modyfikowany poprzez zastosowanie wiedzy eksperckiej do
poszczegdlnych cech lub minimalizacji kosztu tworzenia klasyfikatora poprzez dobor
odpowiednich wag dla drozszych atrybutow. Klasyfikator nie wymaga wstgpnego
przetwarzania danych oraz definiowania Zzadnych parametrow poza opcjonalnymi wartosci
dotyczacymi kosztu lub wiedzy eksperckiej. Obstuguje on zaré6wno warto$ci numeryczne jak 1
symboliczne, dla ktérych stosowane jest odmienne podejscie. W implementacji zastosowano
znaczne uproszczenia dotyczace odwzorowania biologicznych proceséw odbywajacych si¢ w
neuronach, co pozwala na znaczne przyspieszenie dziatania sieci przy niepogorszonym
dzialaniu. W nastepujacych podrozdzialach opisano poszczegdlne etapy tworzenia
klasyfikatora ASONN, ktore zostaly przedstawione na Rys. 3.1 oraz implementacje
klasyfikatora i oprogramowania potrzebnego do przeprowadzenia badan dotyczacych
przydatnosci uzytkowania ASONN na rynkach finansowych.

Konwersja danych do
struktury AGDS

Budowa aktywnego
asocjacyjnego grafu
neuronowego AANG

Budowa
asocjacyjnego

klasyfikatora ASONN

Rysunek 3.1. Etapy budowy klasyfikatora ASONN.
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3.1 Konwersja danych do struktury AGDS

Pierwszym etapem budowy klasyfikatora ASONN jest utworzenie asocjacyjnej grafowej
struktury danych poprzez konwersje danych przechowywanych w tabelach w relacyjnych
bazach danych. Jest ona przeprowadzana w taki sposob, ze nazwy atrybutow, nazwy rekordow
(klucz) oraz kazde pola rekordow tworzg nowe wezty. Nastepnie wezly, ktore reprezentujg pola
rekordow s3 taczone krawedziami EDEF z weztami reprezentujacymi nazwy tych rekordéw
oraz z odpowiadajagcymi im wezlami atrybutow. W przypadku wystepowania duplikatow
rekordow zwigkszana jest warto$¢ wezta, ktéry reprezentuje dany duplikat. Natomiast w
przypadku wystepowania duplikatow pol rekordow nie jest tworzony nowy wezel, tylko
dodawane jest odpowiednie potgczenie krawedziag EDEF. Kolejnym etapem jest potaczenie
wezlow reprezentujacych wartosci atrybutéw krawedziami ESIM w przypadku, gdy istnieje

relacja porzadkujaca w zbiorze tych wartosci.

W ten sposob uzyskuje si¢ niezduplikowane oraz posortowane listy dla poszczegdlnych
atrybutéw. Dzigki takiej konwersji z AGDS mozemy wyznaczy¢ duplikaty, wzorce sprzeczne
(dwie krawedzie EDEF do weztow nazw dla takich samych weztow wartosci), podobienstwa
oraz korelacje, ktore beda potrzebne w dalszych etapach budowy klasyfikatora ASONN. Etap
ten zostal przedstawiony na podstawie tabeli 3.1 oraz rysunku 3.2

Tabela 3.1. Dane uczace do prezentacji procesu budowanie klasyfikatora ASONN

ID GOLD.Close DAX.Open DJl.Close.Returns Target
1 1229.4 11697.99 0.7 1
2 1229.65 11766.99 0.45 1
3 1225.15 11834.48 0.52 1
4 1236.75 11778.99 0.04 1
5 1241.4 11759.57 0.02 0
6 1235.35 11831.71 0.0 1
7 1228.7 11817.97 0.58 1
8 1237.5 11989.71 0.16 1
9 1237.35 11994.06 0.17 1

10 1255.35 11920.9 0.05 1

11 1256.25 11858.14 0.08 0

12 1251.9 11847.09 -0.12 1
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Rysunek 3.2. Graf AGDS po konwersji z tabeli 3.1

3.2 Budowa aktywnego asocjacyjnego grafu neuronowego AANG

Kolejnym etapie budowy klasyfikatora ASONN jest budowa aktywnego asocjacyjnego grafu

neuronowego. Istnieja dwie mozliwosci budowy takiego grafu:

1. Pierwsze podejscie polega na wykorzystaniu struktury AGDS, ktora nastepnie
przeksztatcana jest do grafu AANG poprzez zamiang we¢ztow na neurony oraz krawedzi
na wazone polaczenia.

2. Drugie podejscie polega na wykorzystaniu mechanizmu asocjacyjnego sortownia
ASSORT. Polega on na zbudowaniu inicjalnej struktury grafu AANG, ktora sklada si¢
z SENSINOw, a nastgpnie na pobudzaniu grafu AANG i stopniowej rozbudowie o
kolejne wzorce.
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W pracy skupiono si¢ na pierwszym podejsciu ze wzgledu na prostote i szybsze dzialanie w
porownaniu do drugiego podejécia. Wezly atrybutdéw zostaly zamienione na SENSINy (wej$cia
sensoryczne), wezly warto§ci wzorcow na VN (receptoryczny neuron wartosci), wezly
wzorcow na SN (neuron wzorca) oraz wezty nazwy rekordow na CN (neuron klasy). Krawedzie
EDEF zostaty zamienione na potaczenia ADEF (asocjacyjna definicja) oraz krawedzie ESIM
na potaczenia ASIM (asocjacyjne podobienstwo). Kolejnym krokiem jest wyznaczenie

wartos$ci potaczen, ktore przyjmujg nastepujgce wartosci:

e Dla polaczenia ASIM:

Rangef - |val-Vval N
Wasim = ( Range? A5 ) (3.1)
Range? = Max? — MinP (3.2)
e Dla polaczenia ADEF pomiedzy VN, a SN:
[(SN-VNwSNewCN }|
A _ [{SN:VN SN}
WVI{]):EIF\‘I - ”{S_N:V_Nin_NwCN }" (33)
VN oSN [SNVN eS|
e Dla potaczen ADEF pomiedzy SN, a VN i1 CN:
winyn = 1 (34)
winen =1 (3.5)
e Dlapotaczenia ADEF pomiedzy CN, a SN:
wewen = 1 (3.6)

Prog aktywacji wyzej wymienionych neurondw jest zawsze rowny 1.

Przed rozpoczgciem procesu tworzenia kombinacji konieczne jest wyznaczenie na podstawie
wczesniej uzyskanej struktury grafu neuronowego AANG korelacji wlasnych oraz korelacji
obcych neuronéw wzorcow. Korelacje wilasne sa to korelacje pozytywne w konteksScie
tworzenia kombinacji. Wystepuja one w momencie, gdy dwa dowolne neurony SN sa
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pofaczone z tym samem neuronem CN. W przeciwnym wypadku mamy do czynienia z
korelacjami obcymi, ktore wptywaja negatywnie na proces tworzenia kombinacji z powodu
pogorszenia dyskryminatywnos$ci oraz reprezentatywnosci kombinacji.

Kolejnym etapem jest tworzenie neuronow kombinacji (KN). Proces tworzenia kombinacji
rozpoczynamy od najbardziej negatywnie skorelowanego neuronu wzorca SN, nastepnie do
kombinacji dodajemy kolejne neurony SN tak diugo, dopoki kombinacja nie osiggnie
odpowiedniej reprezentatywnosci przy okreSlonym stopniu dyskryminatywnos$ci 0raz
okreslonym sposobie tworzenia neuronéw kombinacji. Nastgpne neurony KN sg tworzone
analogicznie wykorzystujac kolejne najbardziej negatywnie skorelowane neurony SN. Czescig
procesu tworzenia neuronéw kombinacji jest tworzenie neurondéw przedziatu RN oraz
neurondéw podzbiorow UN. Ten sposob tworzenia kombinacji umozliwia uzyskanie
redundancji poprzez mozliwos¢ potaczenia z ré6znymi neuronami kombinacji. W niniejszej
pracy zaimplementowano sposob tworzenia kombinacji, ktory zostat przedstawiony w ksigzce
dr Adriana Horzyka [2] oraz zaproponowano trzy zmodyfikowane sposoby tworzenia
kombinacji. W celu opisu metod tworzenia kombinacji konieczne jest zdefiniowanie

nast¢pujacych pojec:

e Stopien dyskryminacji — stuzy do okres$lenia ilosci cech na podstawie, ktorych mozemy
rozrdzni¢ przeciwne wzorce:
maxDiscrimgy = ||[{RN: RN «v» KN «» CN} U {UN:UN «» KN «» CN}|| —

Outg}va£CN||{outSN «» VN «v» germSN}|| (3.7)

e  Wspotczynnik ,,Weeds”- stuzy do okreslenia negatywnego wplywu wzorcow obcych
na poszerzanie kombinacji za pomoca odpowiednich neurondéw przedziatu lub
podzbiorow. Jest on wyznaczany wedlug ponizszych wzordéw:

Weedsgy = Youtsnewcnwrn|[{VN «» RN:VN «» outSN}||? (3.8)
Weedsyy = Youtsnewcnwrnl[{VN «» UN:VN «v» outSN}||? (3.9)
AllWeedsky = Yrnewin Weedsgy + Yunwwxny Weedsyy (3.10)

e  Wspoélczynnik ,,Seeds” - stuzy do okreslenia pozytywnego wptywu wzorcow wiasnych
na poszerzanie kombinacji za pomocg odpowiednich neurondéw przedziatu lub

podzbioréw. Jest on wyznaczany na podstawie ponizszych wzorow:

Seedsgy = Yinsnewscneknl{VN «» RN:VN e inSN}||? (3.11)
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Seedsyy = Yinsnewcneknll{VN «» UN:VN «» inSN}||? (3.12)

AllSeedSKN = ZRNWKNSeedSRN + ZUNWKNSeedSUN (313)

3.2.1 Pierwotny proces tworzenia kombinacji

W tym podrozdziale opisano proces tworzenia kombinacji na podstawie ksigzki ,,Sztuczne
systemy skojarzeniowe i asocjacyjna sztuczna inteligencja” [2]. Pierwszym krokiem jest
wyznaczenie wymienionych ponizej wspotczynnikoéw (3.14 oraz 3.15) okreslajacych liczbowo
optacalno$¢ poszerzania w danym kierunku dla kazdego neuronu przedziatu oraz podzbioru.
Celem jest wybranie wspolczynnika o maksymalnej wartosci.

Dla neuronow RN:

- 1 VN

dirp ky = Yo Yyn- dirg gy (3.14)
. 1 .

dirpyy = " DvN- dlr}’,’,}’; (3.15)

repr cont
Y inSNewVN= A Sinsn 6mSN KN
distmin INSNewCN«wKN
dlrp KN = OpRNVN- (3.16)
- ZoutSNWVN A 60utSN KN
OUutSN«»KN

repr cont
Z inSNe«wVN*t A SmSN 5;

inSN,KN
dlstmax inSNewCN«wKN
der KN 51) KNVN* _ Z 6C0nt (317)
outSN«wVN* A OQoutSN,KN
OUtSN«+»KN
Dla neuronéw UN:
Z 5! repr 6cont
L inSN«wVN; AOinsn inSN,KN
., VN;
der,KILV — . inSN«+»KN cont (318)
¥p — LoutSNewVN; A 60utSN,KN
OutSN«»KN

Gdzie y,, symbolizuje koszt uzyskania danego atrybutu (w przypadku odptatnych danych) lub
umozliwia zastosowanie wiedzy eksperckiej w celu zdefiniowania przydatnosci danego
atrybutu.
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Aby obliczy¢ wartosci wspotczynnikow konieczne jest obliczenie wszystkich sktadowych

powyzszych wzorow:

gdzie:

24

Wspotezynniki distmin oraz distmax stuzg do okreslenia odlegtosci VN od wartosci
odpowiednio minimalnej oraz maksymalnej neuronu RN w stosunku do przedziatu
wartosci VN w kombinacji KN.

i prmi |[RN.min — VN.val|\2
SER = (1 ™ naa ) (3.19)
; |RN.max — VN.val|\?2
st = (1~ ) 620
RN.min > VN~.val € P (3.21)
RN.max > VN*.val € P (3.22)
RangeXN = MaxkV — MinkV (3.23)
MaxE¥ = max {VN.val: 3sycocnexnVN ¢ SN} (3.24)
VN.val €P
Min¥N = min {VN.val:3gyccnwoxnVN & SN} (3.25)
VN.val €P

Wspotczynnik reprezentatywnosci neuronu SN we wszystkich kombinacjach
nalezacych do AANG. Stuzy on do obnizenia wartosci wspdtczynnika dla dodanych

neurondéw SN.

2
1
5ot = (s (3.26)
Aimen = xneaancll {inSN: inSN «w KN}| (3.27)

Wspotczynnik zawartych neuronéw VN dla kandydujacego neuronu SN, stuzy on do
prezentacji liczby neuronéw VN neuronu SN, ktore zostaty juz dodane do kombinacji.

2

sganty = ( stk ) (3.28)

[[{RN:RNewKN}||+|[{UN:UN«wKN}||

qu,KN = quT\}TI?N + qu,l;(nN (3.29)



ST = Y pnewkn | IVN: VN v RN AVN «w SN « KN}|| (3.30)
ST = 3 v kn[(VN: VN «s UN AVN «» SN & KN}||  (3.31)

W implementacji klasyfikatora ASONN do procesu tworzenia kombinacji dodano nastgpujace
kryteria w przypadku uzyskania wspotczynnikow o tej samej wartos$ci.

e Minimalizacja wspoétczynnika ,,Weeds” — w celu zminimalizowania negatywnego
wptywu na poszerzanie kombinacji.

e Maksymalizacja wspolczynnika ,,Seeds” — w celu maksymalizacji pozytywnego
wplywu na poszerzanie kombinacji.

3.2.2 Modyfikacje procesu tworzenia kombinacji

Modyfikacje procesu tworzenia kombinacji polegaja na dodaniu dodatkowego pierwszego
kryterium, ktore pozwala odrzuci¢ cze$¢ rozwigzan niespetniajacych zdefiniowanych
warunkow. W przypadku, gdy po zastosowaniu dodatkowego kryterium otrzymujemy wiecej
niz jedng mozliwo$¢, poszerzanie kombinacji kontynuowane jest wedtug pierwotnego procesu
tworzenia kombinacji. Na potrzeby pracy stworzono trzy alternatywne rozwigzania:

1. Minimalizacja obnizanego stopnia dyskryminacji:

Pierwsza modyfikacja polega na zapewnieniu, Ze kombinacja jest poszerzana w kierunku, ktory
zapewnia obnizanie stopnia dyskryminacji jedynie w ostatecznosci. Wybierany jest

wspoiczynnik o najnizszej wartosci:
i . VN 1 L
dirDiscrimy o, = . (ZoutSNWVNi STlDlSCTlmKN) (3.32)

gdzie:

snDiscrimgy = |[{VN «» SN:VN «w» RN «» KN} U {VN «w» SN:VN «w» UN «» KN}||
(3.33)

2. Maksymalizacja korelacji

Korelacje wlasne majg duzy wpltyw na poszerzanie kombinacji z tego wzgledu, ze wzorce
posiadajace tylko korelacje wlasne zawsze przynosza korzys¢ dla reprezentatywnosci
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kombinacji. Z tego powodu zdecydowano si¢ na zastosowanie dwoch wspotczynnikow, z
ktérych wybierana jest maksymalna warto$¢. Pierwszy z nich bierze pod uwage tylko korelacje
wilasne, natomiast drugi bierze korelacja wtasne zredukowane o korelacje obce.

dirInCorrP‘TICVAi,'KN = i' (Z insNewVN; A |[{VN;: VN; e iTlSN}”) (3.34)
iNSNewCN«wKN

dirReducedCorty o oy = - (Z insNewvN; A [{VN;: VN; e inSN}|| —

Yp iNnSN«wCN«wKN

Y. outsNewVN; A [[{VN;: VN; e 0utSN}||> (3.35)

OUtSN«»CN«w»wKN

3. Maksymalizacja SNVN

Trzeci sposéb jest najbardziej wymagajacy obliczeniowo z tego wzgledu, ze dla wszystkich
mozliwych kierunkéw poszerzenia kombinacji 1 dla kazdego inSN zawierajacego VN
sprawdzamy wspOtczynniki z oryginalnej metody tworzenia kombinacji. Ma to na celu
zdefiniowanie optacalnosci dodawania danego kierunku na podstawie dalszych polaczen
neuronu VN.

dirInSNVNp oy en = (2 SN« VN; A Zwvwmswyi* dirg ¥y ) (3.36)
14

INSNe«wCN«wKN
3.3 Budowa asocjacyjnego klasyfikatora ASONN

Ostatecznym etapem budowy asocjacyjnego klasyfikatora ASONN jest jego optymalizacja po
utworzeniu kombinacji oraz dodaniu nowych neuronéw KN, RN i UN oraz ich asocjacyjnych
potaczen. Pierwszym etapem jest przeksztalcenie neurondéw przedzialu RN oraz neurondow
podzbioréw UN w neurony receptoryczne, ktore beda petni¢ funkcje wejscia reagujagcego na
okreslone warto$ci parametréw. Neurony KN beda reagowac na pobudzenia tych neuronow w
zalezno$ci od wyznaczonej wagi polaczenia odpowiednich neurondéw z odpowiednimi
neuronami KN. Nast¢pnie neurony CN beda reagowac na pobudzenia neuronéw KN. Natomiast
warto$¢ pobudzenia neuronu CN oznacza wynik klasyfikacji. Pobudzenia wyznaczane sg na
podstawie wartosci wag, ktore obliczane sg na podstawie ponizszych wzorow.
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Waga potaczenia ADEF pomigdzy RN 1 KN:

PRN,
w = 3.37
RNyvKN YRNp«wKN PRNp L UNmewKN PUNmp, ( )

1 WeedsRNk @_gfvpr+SeedsRNk 3.38
PRy = pdiser (pgi,pr+AllSeedsKN (3.38)
Waga potaczenia ADEF pomiedzy UN i KN:
PUN,,

w = 3.39

UNgeKN YRNp KN PRN7, tXUN v KN PUNm, ( )
WeedsUNk (pgi,pr+5‘eedsu1vk

Pun, = 1- discr T Tepr (340)
PN Qgy tAllSeedsky

gdzie:

repr

oy = I{inSN:inSN «» KN}|| - [[{RN: RN «» KN} U {UN:UN «» KN}||* (3.41)

@discr = ||(SN:SN + CN «» KN}|| - [[{RN: RN «» KN} U {UN: UN «» KN}||? (3.42)

Dodatkowo neurony RN reaguja na dane wejsciowe wedtug funkcji $cigtego kapelusza Gaussa
(3.43), co pozwala na pobudzenie neuronéw przez wartosci, ktore nie zawierajg si¢ w zakresie

neuronu RN oraz pobudza z wartos$cig 1 dla wartosci znajdujacych si¢ w przedziale wartosci.

1, RNMin =x= RNMax
TGH(x) =4 1-(2%RNMax-RNuin)* (3.43)

RNMax—RNpin

e 2 , X < RNyin VX > RNygy

Po przeprowadzeniu calego procesu tworzenia kombinacji otrzymano strukture klasyfikatora
ASONN widoczng na rysunku 3.3.
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Rysunek 3.3. Struktura klasyfikatora ASONN
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4 Opis aplikacji

Stworzona w ramach pracy magisterskiej aplikacja zostala oparta na strukturze systemow
wspomagania decyzji. Aplikacja zostata podzielona na trzy moduty, ktore zostaly
przedstawione na Rysunku 4.1 oraz opisane w kolejnych podrozdziatach.

Aplikacja

Baza danych

Przetwarzanie

Testy i

symulacja

Inne
klasyfikatory

Normalizacja i
Preprocessing

Rysunek 4.1. Struktura aplikacji

4.1 Model - implementacja ASONN

Nawigzujac do poprzedniego rozdziatu budowa klasyfikatora ASONN jest wieloetapowa i w
ten sam sposob klasyfikator zostal zaimplementowany w aplikacji. Rozpoczynajac od
zbudowania AGDS, gdzie dane dostarczone w formie tabeli zostaja przetworzone na strukturg
grafowg nastepujgco: nazwy kolumn na klas¢ Attribute, ktora zawiera w sobie wszystkie
wiersze, ktore reprezentowane s3 jako Node. Polaczenia pomiedzy poszczegdlnymi Node sa
reprezentowane poprzez klas¢ Edge. Dzigki takiej prezentacji danych duplikaty oraz wzorce
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sprzeczne s3 wykrywane w strukturze grafowej oraz odpowiednio przetwarzane w celu
przekazania do AANG. Diagram klas zostal przedstawiony na rysunku 4.2

AGDS

+attributes <>
+edges <>—
+nodes <>—1

+__init__(train_data, train_target)
+tograph(type)

+type
+nodel
+node2
+id
+count

+__init__(type, nodel, node2)

Rysunek 4.2. Diagram klas AGDS

Attribute

+name
+type

——— <> +edges
——< +nodes

+id

+__init__(name, type, id)
+addEdge()
+addNode(node)

+type
+value

+id
+attribute
+count

+__init__(type, value, attribute, id)

Kolejnym krokiem w budowie klasyfikatora ASONN jest zdefiniowanie podstawowych
elementow grafu AANG opisanych w poprzednim rozdziale, czyli potaczeh ASIM i ADEF
(Rysunek 4.3), neuroné6w VN, SN, CN, KN i UNRN (Rysunek 4.4). Na podstawie tych
elementow zdefiniowana SENSIN (wejscie sensoryczne) oraz graf AANG (Rysunek 4.5).

Connection

+neuronl
+neuron2

+type <
<}

+weight

__init__(neuron1, neuron2, type)

+
+__repr__()
+__eq__(self,other)
+__hash__(self)

Rysunek 4.3. Diagram klas Connection
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ASIM

+range

+__init__(neuron1, neuron2, range)
+setweight(weight)

ADEF

+kind

+__init__(neuronl, neuron2, type)
+setweight(weight)




+nextvn
+previousvn
+outcorr
+incorr
+insn
+outsn
+sensinid
+insw

+rsn

+suml

+__init__(id, value, sensinid, previousvn)
+setconn(dict,dict2)

+setup_sn(cn)

+outcorrelation(cn)

+checkdiscrim(kn)

+updatesn(kn)

+getweeds(cn, kn)

+getseeds(cn, kn)

+sw(cn)

+snvn(kn)

Neuron

+id
+value
+type

+activation Y

+state
+threshold
+connection

+__init__(id, value)
+setconn(dict)

+cn

+discrim

+max

+sn
+mindiscrimlevel
+reduce
+combination
+version

+__init__(id, cn, combination, version,
discrim, mindiscrimlevel, reduce)
+create_combination()

+checkKN()

+maxdir()

+tabumaxdir()

+sndir()

+snvndir()

+reducedf() o

+allseeds()
+transform(l)
+cphirepr()
+cphidiscr(l)
+inputASONN(value)
+resetstate()
+getnamesRN()
+toJSON()

Rysunek 4.4. Diagram klas Neuron

Y

9

UNRN

+knid
+weeds
+seeds
+min
+max
+range
+weight
+version
+tabumax
+tabumin

+__init__(id, value, kn, tabu, version)
+count_seeds_and_weeds()

1 +rangeRN(value)

+dist(value,m)
+reprcont(vn)
+dirvn(vn,m)
+dirsv(vn)
+snvndir(m, cost)
+dirsn(vn,m)
+sndir(m, cost)
+tabudir(m, cost)
+count(x,m)
+dir(m, cost)
+checkcondition(condition)
+addVN(condition)
+inputKN(value)
+phirn()
+getnameRN()
+toJSON()

+snid

+__init__(id, value)
+checkSN()
+mostcorrelated(type)
+toJ SON()
+fromJSON(value)

+cnid

+knid

+comb

+counterKN

+0CR

+iCR

+__init__(id, value, cn)
+checkKN(id)
+checkdiscrim(kn, type)
+contSNKN(kn)
+correlation()
+maxincorrelation()
+lowerlevel()
+updateState(value, typr)
+weeds(knid)
+seeds(knid)

+snvn()

+reprinsn()
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+agds

—@ +sensin @ —
+Ccn 0—
+sn <—
+connection <

+__init__(train_data, train_target)
+setweight(sn)

AGDS

+attributes
+edges
+nodes

+__init__(train_data, train_target)
+tograph(type)

Connection

+neuronl
+neuron2
+type

SENSIN

+name
+id
+type

—<> +connection
—<> +vn

+range
+__init__(id, attribute)

+nextvn
+previousvn
+outcorr
+incorr
+insn
+outsn
+sensinid
+insw

+rsn

+weight

+__init__(neuronl, neuron2, type)
+_ repr_ ()

+__eq__(self,other)
+__hash__(self)

S

I

+cnid

+knid
+comb
+counterkKN
+0oCR

+iCR

+__init__(id, value, cn)

+checkKN(id) e —

+checkdiscrim(kn, type)
+contSNKN(kn)
+correlation()
+maxincorrelation()
+lowerlevel()
+updateState(value, typr)
+weeds(knid)
+seeds(knid)

+snvn()

+reprinsn()

Rysunek 4.5. Diagram klas AANG
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+suml

+__init__(id, value, sensinid, previousvn)
+setconn(dict,dict2)

+setup_sn(cn)

+outcorrelation(cn)

+checkdiscrim(kn)

+updatesn(kn)

+getweeds(cn, kn)

+getseeds(cn, kn)

+sw(cn)

+snvn(kn)

+snid

+__init__(id, value)
+checkSN()
+mostcorrelated(ty pe)
+toJSON()
+fromJSON(value)



Graf AANG zostaje stworzony na podstawie grafu AGDS. SENSIN zostaje stworzony na
podstawie Attribute, Connection na podstawie Edge tworzy odpowiednie potaczenia ASIM
(potaczenie pomigedzy dwoma neuronami VN) oraz ADEF (reszta potaczen). Natomiast
neurony VN, SN oraz CN tworzone s3 na podstawie odpowiednich Node. W ten sposob
uzyskany graf AANG umozliwia nam wyznaczenie wszystkich parametréw oraz zaleznoS$ci
potrzebnych do utworzenia klasyfikatora ASONN.

ASONN

+aang o

+kn @ ——
+discrim

+mindiscrimlevel
+
+reduce ch

inati +discrim
+combination
i +max

+version
+sn

+lenkn

+time +mindiscrimlevel
+

+accuracy reduce

+combination

+__init__(combination, version, discrim, POV

reduce, mindiscrimlevel, time, lenkn,

+__init__(id, cn, combination, version,

i]ficttj)z,a;;l) discrim, mindi§crimlevel, reduce)
+predict(X,y) —— +creat§._combmat|on()
+score(X, y, sample_weights) +maxdir() ‘
+rowinput(value) +tabl-Jma><d|r()
+checkStructure() +snd|r().
+toJSON(name) +snvndir()
+fromJSON(name) +reducedf()
=
+cphirepr()
+cphidiscr(l)
+resetstate()
+agds +getnamesRN()
+sensin +toJSON()

+cn
+sn
+connection

+__init__(train_data, train_target)
+setweight(sn)

Rysunek 4.6. Diagram klas ASONN

Koncowym krokiem jest tworzenie ASONN poprzez tworzenie kombinacji (neuron KN) na
podstawie grafu AANG. Przy tworzeniu kombinacji bazujemy na wszystkich potagczeniach oraz
neuronach stworzonych w poprzednich krokach, przez co wykorzystujemy catg dostepna
wiedze¢ z grafu AANG. Po utworzeniu kombinacji opisujacych caty zbior uczacy, wyznaczane
sg wagi polaczen pomiedzy neuronami RN 1 KN, co pozwala nam uzyska¢ zoptymalizowang i
uproszczong strukture klasyfikatora ASONN. Klasyfikator zostat przystosowany do biblioteki
Scikit-learn dla Pythona. Dzigki temu mozemy korzysta¢ z gotowych funkcjonalnosci
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dotyczacych klasyfikatorow miedzy innymi poszukiwania optymalnych parametréw
klasyfikatora.

4.2 Dane, testy oraz symulacja

W tym podrozdziale zostanie opisane podej$cie do uzyskania danych, nastepnie ich
przechowywania oraz przetwarzania do postaci umozliwiajacej wykorzystanie przez

klasyfikatory.

Pierwszym krokiem jest uzyskanie danych oraz zapisanie ich w bazie danych. W tym celu
wykorzystano serwis Quandl oraz dedykowane API dla Pythona, poprzez ktory
zautomatyzowano proces pobierania danych. Dane niedostgpne na Quandl pobierano za
pomoca pliku csv z wielu serwisow migdzy innymi World Bank, Eurostat i OECD. Baza danych
zostala przystosowana do przechowywania danych w formacie OHLC dla szeregdéw czasowych
oraz w formacie umozliwiajagcym przechowywanie danych fundamentalnych. Do stworzenia
bazy danych wykorzystano PostgreSQL oraz do komunikacji SQLAIchemy (klasa Database
Rysunek 4.7).

Kolejnym krokiem byto przetwarzanie danych w celu uzyskania wigkszej ilosci informacji.
Wszystkie wymienione w drugim rozdziale metody analizy technicznej oraz analizy
statystycznej zostaly zdefiniowane w klasie FinancialData, ktora jest odpowiedzialna za
odpowiednie obliczenia, wyszukiwanie brakujacych warto$ci oraz przygotowanie zbioru
danych w postaci DataFrame w celu przygotowania zbioru danych do dalszego przetwarzania.
Nastepnie w ten sposob przygotowany zbior danych zostaje przekazany do klasy Data, ktora
przystosowana jest do normalizacji, podziatu zbioréw uczacych i testowych oraz walidacji
krzyzowe] wykorzystywanej w bibliotece Scikit-learn. Dane przetworzone w klasie Data s3
przystosowane do uzycia przez klasyfikatory. W celu uporzadkowania rodzajow danych
przekazywanych do klasyfikatorow wprowadzono klase¢ Template, w ktorej definiowane sg
nastepujgce parametry: nazwa, poczatek okresu czasowego, koniec okresu czasowego, zmienne
(indeksy, waluty i inne) oraz ustawienia danych (parametry klasy Data dotyczace sposobu
normalizacji oraz podziatu na zbior uczacy i testowy). W ten sposob zostala zaimplementowana

cz¢s$¢ aplikacji dotyczaca przetwarzania danych wejsciowych.

Przechodzac do testow konieczne byto zaimplementowanie klasy Classifier, w ktorej
definiowany jest rodzaj klasyfikatora oraz jego parametry. Klasa ta udostgpnia metody uczenia,
testowania, walidacji krzyzowej oraz optymalizacji parametréw wejSciowych stosowanych w
bibliotece Scikit-learn. Jak wspomniano wczesniej klasyfikator ASONN takze zostat
dostosowany do tej biblioteki, co umozliwia fatwe poréwnanie wszystkich wybranych metod.

34



+name +name
+tests_name +start_train
+ests > +end_train
+__init__(name, tests) +start_test
+run(cv, simulation, plot) — +end_test
+fromJSON(filename) +variables
+toJSON() +settings
—<> +database
+data
— +contract
e

Test +data_contract
+data_settings

+__init__(name, variables, start_train, end_train, start_test,

+name
+template P - end_test, contract, settings, data_settings, database)
+settings +set_data'(databa se)
+param_grid 4 | +get__train_data()
+classifier ~hd +get_test_data()
ini i ; +get_contract_data()
+__init__(name, template, classifier_name, settings, +fromJSON(filename)
param_grid)

+toJSON(to_file)
+cross_val_score(cv)

+cross_val_predict(cv)
+grid_serach_cv(cv, multitest)

+fr0mJSON(ﬁ|ename)
+toJSON() .
name
+clf

+__init__(name, settings)

+train(train_data, train_target)
Database B +test(test_data)
+score(test_data,test_target)

+host +cross_val_score(train_data, train_target, cv, n_jobs)
+port +cross_val_predict(train_data, train_target, cv, n_jobs)
+user +grid_search_cv(train_data, train_target, param_grid, cv, save,
+db name)
+password +to_file(clf, file)
+con +from_file(clf, file)
+meta | E—
+__init__(user, password, db, host, port)
+connect()
+create() +basedata
+drop_all() +columns
+insert(name, df) +n_splits
+insert_csv(name, table, directory, dayfirst, format) +kind
+insert_multiple(name, table, directory, format) +shuffle
+toJ SON() +size
+random_state
+output

+labelencoder

+transformdata
- : 7 +scaler
FinancialData
+__init__(data, scaler, kind, n_splits, size, shuffle,

+data random_state, data_settings)
+split(kind, n_splits, size, shuffle, random_state)
+splitter(kind, n_splits, size, shuffle, random_state)
| —— +divide_data(data, kind, splitter, sort)

+get_train_data()

+get_train_target()

+get_test_data()

+get_test_target()

+fit_transform(data)

+transform(row)

+to_csv(data, filename)

+__init__(variables, start, end, settings, database)
+correlation_matrix()

+fillna(df, columns, method, inplace)

+get_data()

+prepare_df(df, settings)

+read_csv(filename, start, end, sort, header, delimiter)
+read_sql(variables, start, end, con, meta, sort)
+ta_method(data, column, method)

Rysunek 4.7. Diagram klas Data

Kolejnym krokiem w celu zautomatyzowania testow, bylo stworzenie klasy Test, w ktorej
definiujemy nastepujace parametry: nazwa, obiekt klasy Template, ustawienia klasyfikatora,
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oraz zakres parametrow do optymalizacji. Dzigki tej klasie w jednym tescie mozemy
zoptymalizowa¢ parametry jednego klasyfikatora. W celu pordéwnania wszystkich
klasyfikatorow oraz wygenerowania statystyk zdefiniowano klas¢ Multitest, ktora sktada si¢ z
wczesniej opisanych testow. Klasa ta posiada metody umozliwiajace zapis podsumowania
dziatania klasyfikatorow do pliku JSON oraz wygenerowania danych statystycznych.

Jednakze w celu prezentacji mozliwosci klasyfikatorow na rynkach finansowych zdecydowano
si¢ na symulacj¢ dziatania klasyfikatorow na rynkach finansowych z wykorzystaniem biblioteki
Backtrader. W tym celu stworzono klase Simulation (Rysunek 4.8) zawierajgca symulator z
biblioteki Backtrader, dane potrzebne do przeprowadzenia symulacji oraz niezbedny element
symulacji, ktorym jest strategia inwestycyjna (CumulativeStrategy), ktorej zadaniem jest
wykonywanie decyzji klasyfikatora. Rozpatrywano trzy mozliwosci decyzji: kupno, sprzedaz
oraz zamknigcie pozycji w sytuacji braku pewnosci klasyfikacji. Na potrzeby przygotowania
analizy transakcji stworzono klasy: BookOrder oraz Order. Klasy te umozliwiaja okreslenie
zysku/straty dla poszczeg6lnej pozycji oraz catkowitego zysku/straty dla catej symulacji.
Pozwalajg takze na przesledzenie stanu kapitalu przez caty okres inwestycji, co pozwala na

okreslenie ryzyka stosowania takiego klasyfikatora.

Implementacja aplikacji w ten sposob pozwolita na zautomatyzowanie oraz zoptymalizowanie
procesu testowania oraz symulacji, ktory ogranicza si¢ do zdefiniowania danych wejsciowych

oraz wyboru odpowiednich metod klasyfikacji i doboru parametrow.
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BookOrder

+bid

+ask
+bid_side
+ask_side
+filled
+revenue
+pnl

+__init__()

+add(side, price, value, quantity, state,
type)

+remove(side, price, pnl)

+stop(price)

+print()

+__repr__()

> ]

+simulator
+strategy
+data

+__init__(asset, clf, start, end, template)
+run()
+plot()

CumulativeStrategy

-

+params

+test
+extra_data
+current_date
+close_price
+open_price
+state

L@ +book_order

+side

+type
+previous_type
+quantity

+__init__()
+notify_order(order)
+notify_trade(trade)
+next()

+stop()

+id

+side

+value
+quantity
+open_price
+close_price
+revenue
+state

+type

+__init__(id, side, price, value, quantity,
state, type)

+close(price)

+__repr__()

MultiTest

—

Rysunek 4.8. Diagram klas Simulation oraz Test

+name
+tests_name
+tests

+__init__(name, tests)
+run(cv, simulation, plot)
+fromJSON(filename)
+toJSON()

Test

+name
+template
+settings
+param_grid
+classifier

+__init__(name, template,
classifier_name, settings, param_grid)
+cross_val_score(cv)
+cross_val_predict(cv)
+grid_serach_cv(cv, multitest)
+fromJSON(filename)

+toJSON()
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5 Testy

Celem pracy jest sprawdzenie przydatnosci klasyfikatora ASONN w procesie wspomagania
decyzji inwestycyjnych oraz osiggniecie jak najlepszych wynikow klasyfikacji w porownaniu
z innymi metodami uczenia maszynowego. Testy majg na celu pokazanie, jaki rodzaj danych i
o jakim rozkladzie najlepiej wplywaja na proces tworzenia kombinacji, ktéra wplywa na
skutecznos$¢ klasyfikacji oraz reprezentatywno$¢ kombinacji. W tym celu przeprowadzono
szerokie testy stosujac nastgpujaca metodologie:

1. Dla kazdej metody stosowana jest odpowiednia normalizacja danych, 10-krotna
walidacja krzyzowa oraz wyznaczane s3 dane statystyczne, na ktorych podstawie
metody sg pordwnywane. Obliczane sg nastepujace dane statystyczne: skutecznosc
klasyfikacji, zwrot z inwestycji, ilo$¢ transakcji zyskownych (Z) oraz stratnych (S) oraz
stosunek transakcji zyskownych do ilos$ci wszystkich transakcji.

2. Dla kazdej metody wyznaczany jest optymalny zestaw parametrow za pomocg klasy
Test i metody Grid_Search.

3. Testy przeprowadzane sg na réznych okresach czasowych od 2015 roku.

4. Symulacje dziatania klasyfikatorow przedstawiane sg na danych z 2017 roku.

5. Zbiér danych wejsciowych jest wyznaczany stopniowo zaczynajac od testow
zawierajacych jeden rodzaj danych tj. dane z analizy technicznej, dane fundamentalne
oraz dane statystyczne. Na podstawie uzyskanych wynikéw stworzono optymalng
strukture danych wejsciowych.

6. Porownanie dla wszystkich metod zostaly zautomatyzowane poprzez uzycie klasy
Multitest.

Poprawno$¢ dziatania klasyfikatora ASONN zostata przetestowana na zbiorze IRIS, gdzie
osiggnigto 99% skuteczno$ci oraz na zbiorze Wine, gdzie osiagnigto 98% skutecznosci w obu
przypadkach przy 10-krotnej walidacji krzyzowej. W tabelach opisujacych wyniki przyjeto
nastepujace oznaczenia:

e ASONN-VN jako oryginalna metoda tworzenia kombinacji,

e ASONN-DISCRIM jako minimalizacja stopnia dyskryminaciji,
e ASONN-SNVN jako maksymalizacja SNVN,

e ASONN-CORR jako maksymalizacja korelacji,

e DT jako drzewo decyzyjne,

e KNN jako k najblizszych sasiadow,

¢ NN jako sieci neuronowe,

e SVM jako maszyna wektorow nosnych.
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5.1 S&P 500

W tym podrozdziale przedstawiono testy klasyfikatorow dla indeksu S&P 500. Zgodnie z
opisywang metodologig poszukiwania optymalnego zbioru danych wejsciowych rozpoczeto od
poszukiwania wskaznikéw analizy technicznej. Na podstawie wynikdéw rdéznego rodzaju testow
wybrano nastepujace wskazniki obliczone na podstawie cen S&P500: ADX, ATR, EMA, CCl,
RSI, STOCH oraz OBV. Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 5.1. W celu poréwnania
metod uczenia maszynowego, najwigksza uwage zwrdcono na skutecznos$¢ klasyfikacji
podczas walidacji krzyzowej, stope zwrotu oraz stosunek transakcji zyskownych do wszystkich
przeprowadzonych transakcji, ktore pokazujg zdolno$ci klasyfikacji wybranych klasyfikatorow
(im wieksze wartosci tym lepsza ocena klasyfikatora). W pierwszym tescie najlepsze wyniki
uzyskano dla NN oraz SVM, dla ktorych osiagnigto najwyzsza stope zwrotu o wartosci 6,7%
oraz stosunek zyskownych transakcji o wartosci 0,8. Analizujac dane z tabeli mozna doj$¢ do
wniosku, ze skuteczno$¢ klasyfikacji uzyskana podczas walidacji krzyzowej nie odzwierciedla
wyniku finansowego uzyskanego przez dang metode uczenia maszynowego podczas symulacji
rynku finansowego, na co wskazuje poréwnanie kolumn ,,Skuteczno$¢” oraz ,,Stopa zwrotu”
(0,56 dla NN i stopa zwrotu 6,7% w porownaniu do ASONN-CORR odpowiednio 0,6 i 0,2%).
Ponizsze dane wskazuja rowniez, ze w przypadku, gdy algorytm podejmuje wigcej stratnych
decyzji, mozliwe jest uzyskanie zysku na koniec inwestycji (ASONN-CORR stopa zwrotu
0,2% dla 48% zyskownych transakcji). Przechodzac do klasyfikatora ASONN, stopa zwrotu
byla ujemna tylko podczas tworzenia kombinacji typu VN, jednakze stopy zwrotu dla
pozostalych typow rowniez znacznie odbiegaja od dwdch najlepszych wynikow uzyskanych w
tym tescie.

Tabela 5.1. Wyniki klasyfikacji dla danych z analizy technicznej

Klasyfikator Skuteczno$¢ Stopa  Ilosé los¢ Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,51 -0,01% 50 44 0,53
ASONN-DISCRIM 0,51 0,92% 54 40 0,57
ASONN-SNVN 0,53 2,1% 59 35 0,63
ASONN-CORR 0,6 0,2% 38 41 0,48
DT 0,51 -0,7% 32 62 0,34
KNN 0,54 0,19% 57 37 0,6
NN 0,56 6,7% 75 19 0,8
SVM 0,57 6,7% 75 19 0,8
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Kolejnym etapem poszukiwania sa testy z uzyciem danych fundamentalnych. Testy te
podzielono na trzy grupy: stopy procentowe, wskazniki koniunktury oraz indeksy pewnosci |
wyceny. Do kazdej grupy zostaly dodane takze dane surowcowe. W pierwszej grupie
klasyfikator ASONN uzyskat znaczng przewage nad pozostatymi metodami przede wszystkim
pod wzgledem stopy zwrotu oraz stosunku transakcji zyskownych. Najlepszy wynik uzyskano
dla ASONN-VN, ktéry uzyskatl skutecznos¢ 0,63, stope zwrotu na poziomie 2,3% oraz
przeprowadzil 70% zyskownych transakcji. Dane fundamentalne maja zdecydowanie inny
rozktad wartos$ci w stosunku do danych uzyskanych z metod analizy technicznej. Klasyfikator
ASONN daje lepsze wyniki dla nie sprzecznych danych uczacych, ktore w duzym stopniu
obecne s3 na rynkach finansowych. Z tej grupy wybrano stope procentowg Euribor, 5 letnie
Treasury Bond oraz ceng ztota.

Tabela 5.2. Wyniki klasyfikacji dla grupy stopy procentowe

Klasyfikator Skutecznos¢ Stopa  Ilos¢ Hos¢ Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,63 2,3% 42 18 0,7
ASONN-DISCRIM 0,54 1% 41 19 0,68
ASONN-SNVN 0,56 2,2% 41 19 0,68
ASONN-CORR 0,53 1,2% 34 26 0,56
DT 0,54 -0,1% 30 30 0,5
KNN 0,59 -0,2% 22 38 0,37
NN 0,58 -0,5% 22 38 0,37
SVM 0,57 -0,5% 20 40 0,33

Tabela 5.3. Wyniki klasyfikacji dla grupy wskazniki koniunktury

Klasyfikator Skutecznos¢ Stopa  Ilosé Ilos¢ Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,54 -0,3% 12 27 0,31
ASONN-DISCRIM 0,57 2,1% 34 5 0,87
ASONN-SNVN 0,6 2,3% 36 3 0,92
ASONN-CORR 0,56 2,3% 35 4 0,9
DT 0,59 0,04% 17 22 0,44
KNN 0,6 0,2% 25 14 0,64
NN 0,57 0,1% 27 12 0,69
SVM 0,51 2,2% 35 4 0,9
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Przechodzac do drugiej grupy, w porownaniu do pierwszej pozostale metody uzyskaty znacznie
lepsze wyniki, jednakze pod wzgledem stopy zwrotu klasyfikator ASONN znacznie przewazat
(oprocz oryginalnej metody VN). W tej grupie najwickszy wplyw na klasyfikacje miala:
inflacja, stopa bezrobocia oraz produkcji przemyslowa. Sg to wskazniki, ktore podczas
publikacji takze majg bardzo wysoki wptyw na rynki finansowe, dlatego tez ponizsze wyniki
potwierdzajg tg zalezno$¢. W ostatniej grupie wickszo§¢ metod przynosi strate oraz nie ma
pozytywnego wplywu na inwestycje, dlatego tez zrezygnowano z tej grupy danych w dalszej
optymalizacji struktury danych.

Tabela 5.4. Wyniki klasyfikacji dla grupy indeksy pewnosci i wyceny

Klasyfikator Skutecznos¢ Stopa  Ilosé Ilos¢é Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,53 -0,01% 11 20 0,35
ASONN-DISCRIM 0,58 0,5% 21 19 0,525
ASONN-SNVN 0,65 0,5% 21 19 0,525
ASONN-CORR 0,67 -0,3% 20 20 0,5
DT 0,55 -0,2% 15 25 0,375
KNN 0,55 -0,6% 16 24 0,4
NN 0,5 0,001% 23 17 0,58
SVM 0,51 -0,5% 19 21 0,475

Nastepnie uzyto danych statystycznych. Dla r6znych metod tworzenia klasyfikatora ASONN
uzyskano znacznie rdznigce si¢ wyniki. Z tabeli 5.5 wynika, ze klasyfikator moze mie¢ problem
z danymi numerycznymi, ktore w zdecydowanej wigkszosci nie sg powtarzalne w zbiorze
danych. Z danych statystycznych zdecydowano si¢ na wybranie wspolczynnika beta oraz
standardowe odchylenie kwadratowe stopy zwrotow.

Podsumowujac, na podstawie przeprowadzonych testow zdefiniowano nastepujacy optymalny
zbi6r danych wejsciowych:

1. Wskazniki analizy technicznej: ADX, ATR, EMA, CCI, RSI, STOCH oraz OBV.

2. Dane fundamentalne: inflacja, stopa bezrobocia, produkcji przemystowa, Euribor, 5-
letnie Treasury Bond oraz zloto.

3. Dane statystyczne: wspolczynnik beta oraz standardowe odchylenie kwadratowe.
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Tabela 5.5. Wyniki klasyfikacji dla danych statystycznych.

Klasyfikator Skuteczno$¢ Stopa  Ilos¢ Tlosé Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,67 2,3% 45 13 0,77
ASONN-DISCRIM 0,65 0,8% 28 30 0,48
ASONN-SNVN 0,5 -0,8% 30 28 0,52
ASONN-CORR 0,5 -2% 15 43 0,26
DT 0,55 -0,4% 23 35 0,4
KNN 0,53 0,3% 35 23 0,6
NN 0,52 1,5% 35 23 0,6
SVM 0,6 2% 39 19 0,67

Wyniki uzyskane za pomocg wyznaczonej optymalnej struktury danych przedstawiono w tabeli
5.6.

Tabela 5.6. Wyniki klasyfikacji optymalnej struktury danych

Klasyfikator Skuteczno$¢ Stopa  Ilosé Hos¢ Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,65 5,1% 70 21 0,77
ASONN-DISCRIM 0,62 3,8% 64 30 0,68
ASONN-SNVN 0,6 4,8% 65 25 0,72
ASONN-CORR 0,61 3,1% 58 32 0,64
DT 0,53 -0,2% 37 51 0,42
KNN 0,51 0,1% 40 50 0,44
NN 0,56 2,9% 55 37 0,60
SVM 0,62 4% 64 28 0,70
Srednia 0,59 2,95% 57 34 0,62

Z powyzszej tabeli wynika, ze dzigki odpowiedniemu zbiorowi danych wejsciowych uzyskano
znacznie lepsze wyniki w przypadku klasyfikatora ASONN. Wybrane dane pokazuja, ze
najlepsze efekty przynosza dane, ktore na podstawie wartosci okreslaja zdefiniowany stan lub
sygnal, np. wskaznik RSI, ktory dla poziomu nizszego niz 30 oznacza sygnat kupna, a na
poziomie wyzszym niz 70 sygnat sprzedazy. Testy dla indeksu gietdowego S&P 500 pokazaty,
ze wigkszo§¢ metod (oprocz DT) moze byé zyskowna na rynkach finansowych. Srednia
uzyskana stopa zwrotu dla wszystkich metod wynosi 2,95%, natomiast dla klasyfikatora
ASONN Sérednia stopa zwrotu wynosi 4,2%. Srednia uzyskana skuteczno$é wynosi 0,59,
natomiast stosunek transakcji zyskownych $rednio wynosi 0,62.
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5.2 Kurs pary walutowej EUR/USD

W tym podrozdziale przedstawiono testy klasyfikatoréw dla pary walutowej EUR/USD. Etapy
testow wygladajg tak samo jak dla indeksu S&P 500. W pierwszym tescie uzyto rozne
kombinacji danych z analizy technicznej. Najlepsze wyniki uzyskano dla nastepujacych danych
obliczanych za pomocg ceny pary walutowej EUR/USD: WMA, CCI, MACD, MFI, RSI, ATR
oraz OBV. Porownanie wynikow dla klasyfikatorow przedstawiono w tabeli 5.7. Wszystkie
metody uczenia maszynowego uzyskaly pozytywna stope zwrotu o zdecydowanie wyzszych
wartosciach w poréwnaniu do S&P 500 (nawet 7,4%). Dlatego tez, bardzo istotnym elementem
podczas tworzenia automatycznego systemu tradingowego jest dobor odpowiedniej metody do
rynku finansowego.

Tabela 5.7. Wyniki klasyfikacji dla danych z analizy technicznej

Klasyfikator Skuteczno$¢ Stopa  Ilosé Ilos¢ Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,55 7,4% 59 40 0,6
ASONN-DISCRIM 0,63 8% 64 35 0,65
ASONN-SNVN 0,54 7,4% 59 40 0,6
ASONN-CORR 0,54 7,4% 59 40 0,6
DT 0,63 1,5% 37 62 0,37
KNN 0,55 4% 50 49 0,51
NN 0,65 6% 57 42 0,58
SVM 0,65 3,4% 45 54 0,45

Nastepnie przeprowadzono testy z uzyciem danych fundamentalnych. Testy te zostaty
podzielone w ten sam sposob jak w przypadku indeksu S&P500, a nastgpnie przeprowadzono
test klasyfikatora skladajacego si¢ z wszystkich wybranych danych fundamentalnych. Ze
wzgledu na duza zalezno$¢ pomiedzy indeksem gietdowym S&P500, a kursem walutowym
EURUSD nie dziwi fakt, ze najwigkszy wplyw miaty te same dane fundamentalne, ktore
zostaly wyznaczone w poprzednim podrozdziale. Jednakze wpltyw tych zmiennych na
pozytywny wynik jest duzo mniejszy dla klasyfikatora ASONN w poréwnaniu do uzycia
danych z analizy technicznej, a dla NN i SVM przynosi negatywny efekt. Wyniki
przedstawiono w ponizszej tabeli.
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Tabela 5.8. Wyniki klasyfikacji dla danych fundamentalnych.

Klasyfikator Skuteczno$¢ Stopa  Ilos¢ Ilosé Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,55 2,4% 55 44 0,56
ASONN-DISCRIM 0,63 1,8% 50 49 0,51
ASONN-SNVN 0,54 1,9% 51 48 0,52
ASONN-CORR 0,54 1,5% 50 49 0,51
DT 0,63 0,3% 42 57 0,42
KNN 0,55 0,1% 44 55 0,44
NN 0,65 -0,1% 39 60 0,39
SVM 0,65 -0,4% 35 64 0,35

Przechodzac do danych statystycznych, podobnie jak dla indeksu S&P500 dla r6znych metod
tworzenia klasyfikatora ASONN uzyskano znacznie réznigce si¢ wyniki. Najwigkszy wptyw
na wynik mial wspotczynnika beta oraz standardowe odchylenie kwadratowe stop zwrotu,
dlatego tez zdecydowano si¢ na jego wykorzystanie w koncowej strukturze danych

wejsciowych.

Tabela 5.9. Wyniki klasyfikacji dla danych statystycznych.

Klasyfikator Skutecznosé¢ Stopa  Ilos¢ Ilos¢ Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,57 -1,1% 20 40 0,33
ASONN-DISCRIM 0,56 0,2% 12 20 0,38
ASONN-SNVN 0,55 1,3% 27 33 0,45
ASONN-CORR 0,57 -1,1% 20 40 0,33
DT 0,59 0,5% 29 31 0,48
KNN 0,56 0,5% 26 34 0,43
NN 0,54 0,5% 27 33 0,45
SVM 0,53 1,3% 27 33 0,45

Podsumowujac, na podstawie przeprowadzonych testow zdefiniowano nastepujacy optymalny
zbidér danych wejsciowych:

1. Wskazniki analizy technicznej: WMA, CCl, MACD, MFI, RSI, ATR oraz OBV.
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2. Dane fundamentalne: inflacja, stopa bezrobocia, produkcji przemystowa, Euribor, 5-
letnie Treasury Bond oraz ztoto.

3. Dane statystyczne: wspotczynnik beta oraz standardowe odchylenie kwadratowe stopy
zwrotu.

Wyniki uzyskane za pomoca wyznaczonej optymalnej struktury danych dla EUR/USD
przedstawiono w tabeli 5.10.

Tabela 5.10. Wyniki klasyfikacji optymalnej struktury danych

Klasyfikator Skuteczno$¢ Stopa  Ilos¢ Ilosé Stosunek
zwrotu transakcji (Z) transakcji (S) Z/Z+S
ASONN-VN 0,63 7,5% 67 35 0,66
ASONN-DISCRIM 0,64 8% 64 35 0,65
ASONN-SNVN 0,61 7,4% 62 40 0,61
ASONN-CORR 0,59 7,6% 57 38 0,60
DT 0,64 1,2% 40 62 0,39
KNN 0,52 3% 50 50 0,50
NN 0,66 6,5% 57 42 0,58
SVM 0,67 5,4% 66 39 0,63
Srednia 0,62 5,8% 58 43 0,58

Porownujac do wczesniej uzyskanych wynikow z analizy technicznej nie ma duzej réznicy
zarOwno w stopie zwrotu, skutecznosci jak i stosunku transakcji zyskownych i stratnych.
Pokazuje to, ze dla kursu walutowego EUR/USD duze znaczenie maja wskazniki analizy
technicznej, ktore pokazuja, w ktérym miejscu cyklu znajduje si¢ cena. Natomiast bardzo niskie
znaczenie maja dane fundamentalne oraz statystyczne. Moze to wynika¢ z faktu, Zze dane
fundamentalne majg zbyt niskg zmiennos$¢ (dane miesigczne, a rozpatrywane sa inwestycje o
horyzoncie czasowym dziennym). Wyniki klasyfikacji uzyskane dla klasyfikatora ASONN
okazaty si¢ duzo lepsze od innych metod uczenia maszynowego (stopa zwrotu minimum 7,4%),
mimo tego, ze nie uzyskaty najlepszej skutecznosci podczas walidacji krzyzowej. Najlepszy
wyniki uzyskano dla ASONN-Discrim, natomiast najgorszy dla DT (1,2% mimo wysokiej
skutecznosci).
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5.3 Podsumowanie testow

W celu zbadania skutecznosci klasyfikatora ASONN oraz sposobow tworzenia kombinacji
przeprowadzono testy sprawdzajace uzyteczno$¢ klasyfikatora pod wieloma wzgledami.
Pierwszym z nich bylo sprawdzenie, jaki rodzaj danych dostarczony do klasyfikatora umozliwi
uzyskanie wysokich skuteczno$ci podczas procesu walidacji krzyzowej. Nastepnie testowano
czas uczenia w zaleznosci od wielkosci zbioru danych wejsciowych oraz liczby danych
wejsciowych. Koncowym etapem badan byta symulacja dziatania klasyfikatorow w warunkach
rynkowych. Na podstawie tych elementow wyciagnieto nastepujace wnioski:

1. Skuteczno$¢ podczas walidacji krzyzowej w wielu przypadkach nie przesadza o
skuteczno$ci dzialania podczas symulacji.

2. Wszystkie testowane metody posiadaly pozytywne stopy zwrotu w zaleznosci od
rodzaju uzytych danych (bez uwzglednienia prowizji, co przy duzej czestotliwosci
transakcji moze znacznie obnizy¢ stope zwrotu).

3. Klasyfikator ASONN przy odpowiednich danych wejSciowych przynosi bardzo dobre
efekty przy wspomaganiu podejmowania decyzji inwestycyjnych.

4. Najwickszag wada klasyfikatora ASONN jest czas uczenia dla duzych nisko
skorelowanych zbioréw danych, dlatego tez podstawowym elementem dla wyznaczenia
optymalnego klasyfikatora jest dobor odpowiednich danych.
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6 Podsumowanie

Podstawowym celem pracy byta implementacji oraz sprawdzenie przydatnosci klasyfikatora
ASONN w systemie wspomagania decyzji inwestycyjnych na rynkach finansowych, ktore sg
niezwykle wymagajace dla inwestorow. W tym celu stworzono system wspomagania decyzji,
ktory sktada si¢ z bazy danych zawierajacej dane finansowe oraz modeli, ktérymi sg
klasyfikator ASONN oraz inne wykorzystane metody uczenia maszynowego. Kolejnymi
elementami systemu sg: $rodowisko pozwalajace na przetwarzaniu danych finansowych,
srodowisko testowe pozwalajace na optymalizacje klasyfikatoréw oraz $rodowisko

symulacyjne pozwalajagce na sprawdzenie wyniku finansowego przy uzytkowaniu danego
klasyfikatora.

Korzystajac z wyzej wymienionych funkcjonalno$ci przeprowadzono testy oraz symulacje, z
ktorych wyciagnigto nastgpujace wnioski. Pierwszym z nich jest, ze metody uczenia
maszynowego z powodzeniem mozna stosowaé przy wspomaganiu decyzji na rynkach
finansowych, przy czym niezwykle istotny jest odpowiedni dobor danych oraz ich formatu w
zalezno$ci od stosowanej metody. Przechodzac do klasyfikatora ASONN, kazda z metod
tworzenia kombinacji zaimplementowanych na potrzeby tej pracy ma swoje wady i zalety i ich
skuteczno$¢ zalezy od dostarczonych danych wejsciowych. Najwicksza wada jest dlugi czas
tworzenia kombinacji dla duzych zbioréw danych, jednakze w tym przypadku jest duzo
mozliwosci optymalizacji w porownaniu do zastosowanej w tej pracy implementacji. Przede
wszystkim wigkszo$¢ obliczen mozna wykona¢ rownolegle, co moze znacznie przyspieszy¢
proces tworzenie kombinacji. Drugim sposobem jest optymalizacja kodu oraz wykorzystanie
bibliotek do obliczen numerycznych, co moze znacznie przyspieszy¢ krytyczne fragmentu kodu
ze punktu widzenia tworzenia kombinacji. Kolejnym bardzo istotnym czynnikiem jest
podejscie do uczenia i walidacji, poniewaz jak wykazano w testach skuteczno$¢ uzyskana
podczas walidacji krzyzowej nie koniecznie pokrywa si¢ ze skuteczno$cig klasyfikatora
podczas symulacji, co odwzorowuje wykorzystanie klasyfikatora na rzeczywistym rynku. W
takich sytuacjach decyzja o wybraniu danego klasyfikatora jest znacznie utrudniona, przez co
konieczne wydaje si¢ wybranie alternatywnych metod oceny skuteczno$ci klasyfikatorow. Z
pomocg w tym zakresie moga przyj$¢ metody zarzadzania ryzykiem oraz zarzadzeniem
portfelem inwestycyjnym. Podej$cie to wymaga Stworzenia automatycznego systemu
tradingowego, ktory zawiera w sobie nie tylko model generujacy decyzje inwestycyjne, ale
rowniez system zarzadzania pozycja inwestycyjna, zarzadzania ryzykiem oraz przetwarzaniem
danych w czasie rzeczywistym.

Podsumowujac, podejscie do tworzenia klasyfikatora ASONN poprzez rdzne sposoby
tworzenia kombinacji przyniosto pozytywny skutek w postaci pozytywnej stopy zwrotu
podczas symulacji na rynkach finansowych. W poréwnaniu do innych metod uczenia
maszynowego uzyskiwat skuteczno$¢ na podobnym lub wyzszym poziomie. Na podstawie
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obserwacji skuteczno$ci podczas testowania klasyfikatora ASONN zauwazono wysoka
skuteczno$¢ dla danych numerycznych zawierajacych si¢ w ograniczonym przedziale, ktorych
warto$¢ ma okreslone znaczenie podczas procesu podejmowania decyzji. Prowadzi to do
wnioskéw, ze klasyfikator ASONN moze mie¢ wysoka skuteczno$¢ przy agregacji innych
prognoz dotyczacych decyzji inwestycyjnych miedzy innymi z wykorzystaniem metod uczenia
maszynowego, analizy statystycznej lub analizy fundamentalnej. Pokazuje to niezwykle
intersujacy kierunek dalszych badan rozwijajacych klasyfikator ASONN.

Przechodzac do poréwnania uzyskanych wynikow z pracami naukowymi, zaobserwowano
znaczne roznice dla drzew decyzyjnych oraz k najblizszych sgsiadow, ktore mialy duzo
mniejszg skuteczno$¢. Powodem tego moze by¢ ukierunkowanie na optymalizacje
klasyfikatora ASONN, ktorego skutecznos¢ jest na poziomie porownywalnym do najlepszych
metod uczenia maszynowego wykorzystywanego na rynkach finansowych.
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